
บทที่ 6 
การพัฒนาวิธีการฮิวริสติกส� 

 
 การศึกษาในครั้งนี้ได�กําหนดให�ป�ญหามี 3 ขนาดคือ ขนาดเล็กขนาดกลาง และขนาดใหญ!ซ่ึงข�อมูล
ท้ังหมดจะนําไปใช�ในการประมวลผลด�วยซอฟท,แวร,สําเร็จรูป LINGO Version 11 ด�วยหน!วยประมวลผล
Intel(R) Celeron(R) D CPU (220 @1.2 GHz) และหน!วยความจํา (RAM) 1.87 GB พบว!าใช�เวลา
ประมวลผล(Runtime) นานและได�คําตอบท่ีค!อนข�างมากและยังไม!เหมาะสม ดังนั้นผู�วิจัยจึงได�พัฒนาวิธีการฮิว
ริสติกส,โดยใช�โปรแกรมVisual Basic C# ในการประมวลผลของการแก�ป�ญหาระบบโลจิสติกส,และโซ!อุปทาน
ข�าว : กรณีศึกษาจังหวัดอุบลราชธานี โดยจะทําการทดสอบกับตัวอย!างป�ญหาในการเปรียบเทียบความแม!นยํา
กับวิธีการท่ีพัฒนาข้ึน 

 
6.1 วิธีฮิวริสติกส� (Heuristic) และเมตาฮิวริสติกส� (Meta-Heuristic) 

เม่ือป�ญหามีขนาดใหญ!ข้ึน จํานวนคําตอบท่ีเป_นไปได�ในขอบเขตของป�ญหามีมากข้ึน ทําให�การใช�เวลาใน
การค�นหาคําตอบมากข้ึนเช!นกัน วิธีการในการค�นหาคําตอบแบ!งออกเป_น 2 กลุ!มใหญ!ๆ คือ วิธีการหาคําตอบท่ี
ดีท่ีสุด หรือ Exact method และอีกวิธีคือ วิธีฮิวริสติก (Heuristic) วิธี Exact  method ท่ีรู�จักกันดี เช!น 
Simplex method, Branch and bound เป_นต�น ส!วนวิธีฮิวริสติก (Heuristic) เป_นวิธีการค�นหาผลเฉลยคําตอบท่ีดี
ในช!วงเวลาท่ีเหามะสม คําตอบท่ีได�จากวิธีการฮิวริสติก ไม!สามารถรับประกันได�ว!าเป_นคําตอบท่ีดีท่ีสุดของ
ป�ญหา แต!เป_นคําตอบท่ีดีในช!วงเวลาท่ีเหมาะสม โดยท่ัวไปวิธีฮิวริสติกถูกออกแบบข้ึนมาแก�ป�ญหาท่ีมีลักษณะ
ท่ีแตกต!างกัน ตามแต!ลักษณะป�ญหานั้นๆวิธีฮิวริสติกจึงไม!มีรูปแบบตายตัว สามารถปรับเปลี่ยนไปตามป�ญหา
ข้ึนอยู!กับความเหมาะสมตามแต!ลักษณะป�ญหา ดังนั้นวิธีฮิวริสติกท่ีสามารถหาคําตอบของป�ญหาหนึ่งจึงไม!
สามารถนําไปใช�หาคําตอบของอีกป�ญหาหนึ่งได� หรือแม�กระท่ังนําไปใช�ในการหาคําตอบของป�ญหาเดิมแต!มี
สมการเง่ือนไขของป�ญหาเปลี่ยนแปลงไป  

Nagy and Salhi (1996) นําเสนอวิธีการทางฮิวริสติกเพ่ือแก�ป�ญหาข�อจํากัดของขนาดป�ญหา โดยวิธีฮิวริ
สติกท่ีนํามาใช�เป_นวิธีการประมาณการแบ!งลูกค�าออกเป_นกลุ!มๆ เรียกว!า “Cluster-Based” ในการจัดสรร
ลูกค�าให�กับศูนย,กระจายสินค�า และข้ันตอนต!อจากนั้นจะเป_นการสร�างเส�นทางด�วยวิธี Clarke and Wright 
Saving Heuristic อีก 3 ปuต!อมา Tuzun and Burke (1999) ได�นําเสนอวิธีทาบูเซิร,ช (Tabu Search) แบบสองเฟส
เพ่ือใช�ในการแก�ป�ญหาการเลือกสถานท่ีต้ังและจัดเส�นทางการขนส!งท่ีมีขนาดของป�ญหา 200 ลูกค�า โดย
เปรียบเทียบคําตอบท่ีได�และเวลาท่ีใช�กับวิธีฮิวริสติกแบบ Saving ซ่ึงผลท่ีได�ปรากฏว!าวิธี Tabu Search ท่ี
ออกแบบมาได�คําตอบท่ีดีกว!าวิธี Saving แต!ใช�เวลาในการคํานวณมากกว!า 

ณกร อินทร,พยุง (2548) ได�สรุปว!าป�ญหาทีเหมาะสําหรับการแก�ด�วยวิธีฮิวริสติกจะมีลักษณะต!างๆ 
ประกอบด�วย (1) ป�ญหาการตัดสินใจท่ีมีโครงสร�างไม!สมบูรณ, (Ill = structured problem) (2) ป�ญหาท่ี
ผู�วิจัยพยายามทําให�เป_นป�ญหาท่ีมีโครงสร�างสมบูรณ,แต!ได�ละเลยเง่ือนไขของป�ญหาบางอย!างหรือทําให�ง!ายข้ึน 



86 
(3) ป�ญหาท่ีมีตัวแปรการตัดสินใจและเง่ือนไขของป�ญหาท่ีเป_นจํานวนมาก และ (4) ป�ญหาท่ีไม!ต�องการคําตอบ
ท่ีดีท่ีสุด (Goof feasible solution) 

ตัวอย!างของวิธีฮิวริสติกท่ีนิยมใช�ในงานวิจัยด�านโลจิสติกส, เช!น วิธีในกลุ!มของ Constructive เช!น วิธี
ละโมบ (Greedy) และวิธีประหยัด (Saving) วิธีหาคําตอบแบบเนเบอร,ฮูด (Neighborhood search) หรือ
วิธีโลคอล (Local search) 

ดังนั้นวิธีฮิวริสติกจึงถูกพัฒนาให�มีความยืดหยุ!น รวดเร็วและมีประสิทธิภาพมากยิ่งข้ึน เรียกว!า เมตาฮิวริ
สติก (Meta-Heuristic) 

Blum and Roli (2003)ซ่ึงได�กล!าวว!าหลักการเบ้ืองต�นของวิธีเมตาฮิวริสติกส, มีดังต!อไปนี้คือ 1) เมต�าฮิว
ริสติกมีระเบียบวิธีในการค�นหาคําตอบท่ีดีภายในเซตของคําตอบท่ีเป_นไปได� 2) เมต�าฮิวริสติกมีจุดประสงค,เพ่ือ
หาคําตอบท่ีดีท่ีสุดหรือคําตอบท่ีใกล�เคียงท่ีดีท่ีสุด ภายในระยะเวลาท่ีเหมาะสม 3) วิธีเมต�าฮิวริสติกอาจมีท้ัง
แบบซับซ�อนและไม!ซับซ�อน เช!น วิธีโลคอลเซิร,ซ (Local Search) วิธีระบบมด (Ant System) วิธีทาง
พันธุกรรม (Genetic Algorithm) วิธีการค�นหาต�องห�าม (Tabu Search) และวิธีเลียนแบบการอบอ!อน 
(Simulated Annealing) เป_นต�น 4) เมต�าฮิวริสติกอาจเกิดจากการรวมหลากหลายวิธีเทคนิคเพ่ือค�นหา
คําตอบท่ีดีท่ีสุดภายในพ้ืนท่ีคําตอบท่ีเป_นไปได� 5) เมต�าฮิวริสติกมีระเบียบข้ันตอนท่ีแน!นอนแต!สามารถ
ปรับเปลี่ยนในรายละเอียดเม่ือนําไปใช�แต!ละป�ญหา และ6) เมต�าฮิวริสติกบางประเภทมีการใช�ความจําชั่วคราว
มากข้ึน ในการจดจําคําตอบเดิม เพ่ือให�การค�นหาคําตอบท่ีไม!ซํ้าท่ีเดิมเช!น Tabu search วิธี Ant system 

นอกจากนี้ Blum and Roli(2003) ยังได�เสนอการแบ!งเมต�าฮิวริสติกไว� 6 ประเภทดังนี้ 1) เมต�าฮิวริสติก
ท่ีเกิดจากแรงบันดาลใจจากธรรมชาติ ได�แก! วิธีระบบมด (Ant System) วิธีทางพันธุกรรม (Genetic 
Algorithm) วิธีเลียนแบบการอบอ!อน (Simulated Annealing) และวิธีการเกาะกลุ!มประชากรแบบPSO 
(Particle Swarm Optimization) เป_นต�น 2) เมต�าฮิวริสติกท่ีไม!ได�เกิดจากแรงบันดาลใจจากธรรมชาติ ได�แก! 
วิธีการค�นหาต�องห�าม (Tabu Search) เป_นต�น 3) เมต�าฮิวริสติกแบบใช�ประชากรคือในหนึ่งรอบของการค�นหา
คําตอบจะได�คําตอบมากกว!าหนึ่งคําตอบให�เลือก เช!น วิธีระบบมด (Ant System) วิธีทางพันธุกรรม (Genetic 
Algorithm) วิธีการลอกแบบ (Memetic Algorithm) และวิธีการเกาะกลุ!มประชากรแบบ PSO (Particle 
Swarm Optimization) เป_นต�น 4) เมต�าฮิวริสติกแบบไม!ใช�ประชากร คือในหนึ่งรอบของการค�นหาคําตอบจะ
ได�คําตอบออกมาเพียงหนึ่งคําตอบเท!านั้น เช!น วิธีเลียนแบบการอบอ!อน (Simulated Annealing) วิธีการ
ค�นหาต�องห�าม (Tabu Search) และวิธีการค�นหาในพ้ืนท่ีคําตอบท่ีเป_นไปได�แบบวนซํ้า (Iterate Local 
Search) เป_นต�น 5) เมต�าฮิวริสติกแบบสมการเป~าหมายคงท่ี คือในหนึ่งรอบของการคํานวณอาจมีการ
เปลี่ยนแปลงสมการเป~าหมาย เพ่ือให�ได�คําตอบใหม!ๆ เกิดข้ึน เช!น วิธี Guided Local Search เป_นต�น 6) 
เมต�าฮิวริสติกแบบไม!มีการเปลี่ยนแปลงสมการเป~าหมาย เช!น วิธีระบบมด (Ant System) วิธีทางพันธุกรรม 
(Genetic Algorithm) วิธีเลียนแบบการอบอ!อน (Simulated Annealing) และวิธีการลอกแบบ (Memetic 
Algorithm) เป_นต�น 
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Clark and Wright (1964) ทําการจัดเส�นทางการเดินรถท่ีมีหลายขนาด โดยส!งสินค�าออกจากศูนย,กลาง

การกระจายสินค�าเพียงแห!งเดียว ผู�วิจัยได�ใช�วิธีการทางฮิวริสติกจัดเรียงลําดับของค!าประหยัด (Saving) และ
เชื่อมเส�นทางต!างๆ เข�าด�วยกัน ทําให�ทราบจํานวนรถบรรทุกท่ีต�องการใช�และปริมาณสินค�าในแต!ละคัน จาก
การคํานวณค!าเวลาหรือระยะทางใช�จ!ายในการขนส!งท่ีประหยัดสูงท่ีสุด นอกจากวิธีฮิวริสติกท่ีกล!าวมา ในอดีต
ท่ีผ!านมามีการศึกษาหาวิธีหาคําตอบโดยใช�วิธีฮิวริสติกเพ่ือแก�ไขป�ญหาต!างๆ เช!น วิธีเชิงพันธุกรรม วิธี GRASP 
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) วิธี SA (Simulated Annealing) เป_นต�น 

Steven and et al. (1994) ทําวิจัยเก่ียวกับป�ญหาการเก็บขนวัตถุซ่ึงเป_นป�ญหาท่ีมีเป~าหมายวิ่งเก็บขน
วัตถุให�ได�มากท่ีสุดในหนึ่งเท่ียวซ่ึงในงาน วิจัยนี้จะเรียกว!าทัวร, เก็บขนวัตถุจากจุด (Node) ซ่ึงกระจายอยู!ท่ีนี่ไป
ในพ้ืนท่ีท่ีระบุแต!ละจุดจะมีน้ําหนักหรือปริมาตรของวัตถุท่ีจะต�องเก็บต!างกัน ข�อจํากัดของป�ญหาประเภทนี้คือ 
เวลาและความจุของรถท่ีวิ่งในแค!ละทัวร, งานวิจัยนี้ไค�ใช�ฮิวริสติกในการจัดเส�นทางและทัวร, ซ่ึงผู�นําการวิจัย
ค�นพบว!า เม่ือทําการจัดเส�นทางและทัวร,ด�วยวิธีฮิวริสติกมีข�อดีสามประการคือ 1) ป�ญหานั้นมีคําตอบท่ีเป_นไป
ได�อย!างน�อยหนึ่งคําคอบวิธีฮิวริสติกจะค�นพบได�อย!างแน!นอน2) วิธีฮิวริสติกจะให�คําตอบท่ีเหมาะสมท่ีสุด
หรือไม!ก็เป_นคําตอบท่ีใกล�เคียงกับคําตอบท่ีเหมาะสมท่ีสุดเป_นอย!างมากได� 3) เป_นวิธีทีแก�ป�ญหาขนาดใหญ!ได�
ด�วยการใช�เวลาในการคํานวณน�อย 

Clark and Wright (1964) ทําการจัดเส�นทางการเดินรถท่ีมีหลายขนาดโดยส!งสินค�าออกจากศูนย,
กระจายสินค�าเพียงแห!งเดียว ผู�วิจัยได�ใช�วิธีการทางฮิวริสติกจัดเรียงลําดับของค!าประหยัด (Saving) และเชื่อม
เส�นทางต!างๆเข�าด�วยกันทําให�ทราบจํานวนรถบรรทุกท่ีต�องการใช�และปริมาณสินค�าในแต!ละคัน 

Matin and et al. (1998)เสนอแนวทางของการปรับปรุงประสิทธิภาพของการกระจายสินค�าประเภทเบ
เกอรี่โดยมีข�อกําหนดคือ ช!วงเวลาในการส!งสินค�า ผู�วิจัยได�ใช�วิธีการสร�างเส�นทางในการเดินรถโดยใช�ระยะเวลา
เป_นฟ�งก,ชันวัตถุประสงค, และใช�เทคนิค Nearest-neighbor heuristicsโดยหาระยะเวลาในการเดินทางระหว!าง
ลูกค�าจากข�อมูลระยะทางในการเดินทางและความเร็วเฉลี่ยด�วยการสร�างตารางความสัมพันธ,ระหว!างระยะ
ทางการเดินทางและเวลาเดินทางรถ และหาเวลาในการนําสินค�าลงด�วยการสร�างกราฟความสัมพันธ,ของ
จํานวนสินค�าและเวลาท่ีใช�ในการนําสินค�าลงจากรถ 

Christofides and Mingozzi (1979) เสนอวิธีปรับปรุงเส�นทาง ภายหลังจากได�เส�นทางเบ้ืองต�น ผู�วิจัย
ได�เสนอการปรับปรุงเส�นทางด�วยการแลกเปลี่ยนเส�นทางเพ่ือให�ได�ระยะทางใหม!ท่ีเกิดข้ึนมีค!าน�อยกว!าค!าเดิม 
โดยมีการเริ่มต�นจากการสมมติ เส�นทางเริ่มต�นข้ึนมาแล�วค!อยปรับปรุงจนกระท่ังได�เส�นทางท่ีดีท่ีสุด 

สรุประเบียบวิธีอัลกอริทึมของเมตาฮิวริสติกส, 
มีงานวิจัยจํานวนมากมายท่ีได�เสนอวิธีอัลกอริทึมของเมตาฮิวริสติกส,ท่ีเป_นท่ีนิยม ดังนั้นทางผู�วิจัยจึงได�

สรุปมาเฉพาะในส!วนท่ีมีความสําคัญ และจะสามารถนํามาประยุกต,ใช�ในการศึกษาโซ!อุปทานข�าว ดังนี้ 
(1) การค�นหาในพ้ืนท่ีบางส!วนในพ้ืนท่ีคําตอบท่ีเป_นไปได� (local search) เป_นวิธีการพ้ืนฐานของเมตา

ฮิวริสติก ซ่ึงมีความจําเป_นค!อนข�างมากหากการ local search ไม!สามารถค�นหาคําตอบท่ีดีท่ีสุดในแต!ละพ้ืนท่ี
ย!อยได� เราก็ไม!สามารถสรุปได�ว!าพ้ืนท่ีคําตอบท่ีดีท่ีสุดนั้น อยู!ในพ้ืนท่ีคําตอบท่ีเป_นไปได� วิธี local search มี
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การค�นหาคําตอบหลาย ๆคําตอบ และมุ!งหาคําตอบท่ีดีท่ีสุดในพ้ืนท่ีเฉพาะท่ีกําหนด โดยส!วนใหญ!ใช�วิธีการ 
neighborhood search หลาย ๆครั้งเพ่ือให�พบคําตอบท่ีดีท่ีสุด 

(2) วิธีการเลียนแบบการอบอ!อน (Simulated Annealing) เป_นวิธีเมตาฮิวริสติกท่ีได�รับการพัฒนาข้ึน
ในช!วงแรก ๆในการหาคําตอบของป�ญหาการตัดสินใจท่ีมีความซับซ�อนรวมท้ังมีตัวแปรและเง่ือนไขของป�ญหา
จํานวนมาก แนวคิดพ้ืนฐานตาม Metropolis and et al. (1953) คือเป_นการใช�อัลกอริทึมในการจําลองการ
ควบคุมการเย็นตัวลงของวัตถุในอ!างความร�อน เรียกข้ันตอนนี้ว!า Annealing หลังจากนั้น Kirkpatrick and et 
al. (1983) ได�นําวิธีการจําลองดังกล!าวมาใช�ในการแก�ป�ญหาการตัดสินใจท่ีต�องการค!าตํ่าสุดหรือค!าสูงสุด 
คําตอบท่ีหามาได�โดยวิธี SA จะค!อย ๆลู!เข�าสู!คําตอบท่ีดีท่ีสุดเหมือนในช!วงเวลาการเย็นตัวลงของวัตถุ คุณภาพ
ของคําตอบท่ีได�ข้ึนอยู!กับพารามิเตอร,ในการควบคุมอุณหภูมิและโครงสร�างของเนเบอร,ฮูดท่ีใช�เป_นหลัก 

(3) Tabu Search (TS) โดยท่ี Lin and Kwok (2006) ได�กล!าว!า เป_นระเบียบวิธีท่ีคล�ายกันกับ 
Simulated Annealing คือ เป_นระเบียบวิธีประเภทเชิงเรียนรู�ประสบการณ, Tabu Search ซ่ึงใช�วิธีหา
คําตอบท่ีดีกว!าโดยจดจําและป~องกันค!าเดิมๆท่ีแย!กว!าใน Tabu list ซ่ึงจะช!วยทําการปรับปรุงรอบการค�น
ต!อๆไปจนกว!าจะถึงเกณฑ,ท่ียอมรับได�แต!วิธีนี้อาศัยหน!วยความจําของเครื่องคอมพิวเตอร,เข�ามาเก่ียวข�อง
ค!อนข�างมากทําให�การทํางานท่ียุ!งยากซับซ�อน 

(4) Genetic Algorithm (GA) โดย Doerner, Gutjahr and Nolz (2009) ได�กล!าว!า เป_นระเบียบ
วิธีการหาค!าความเหมาะสมแบบ Stochastic โดยมีแนวคิดสมมุติฐานเชิงพันธุกรรมเลียนแบบข้ันตอนการ
วิวัฒนาการทางธรรมชาติ (Natural Evolution) ต้ังอยู!บนพ้ืนฐานแนวคิดการคัดเลือกเผ!าพันธุ,ตามธรรมชาติ
นํามาประยุกต,เชิงเลขในการค�นหาคําตอบของป�ญหาการตัดสินใจท่ีมีความสลับซับซ�อนมีตัวแปรและเง่ือนไข
จํานวนมากได�ดี 

 วิธีการเปลี่ยนแปลงลักษณะทางพันธุกรรม แบ!งออกเป_น 2 ประเภทคือ 
(4.1) วิธีข�ามฟาก (Crossover) เป_นการแลกเปลี่ยนยีนระหว!างโครโมโซมเพ่ือสร�างโครโมโซมใหม! 
(4.2) วิธีการผ!าเหล!า (Mutation) เป_นการสลับตําแหน!งของยีนภายในโครโมโซมแต!ละตัว 
ประชากรท่ีผลิตออกมาใหม!เป_นประชากรรุ!นลูกท่ีมีพันธุกรรมดี และมีการพัฒนาออกเป_นหลายๆรุ!น 

ดังนั้นวิธีหาคําตอบเชิงพันธุกรรมนี้ บางครั้งอาจถูกเรียกว!าเป_นการหาคําตอบโดยใช�กลุ!มของประชากร 
(Population-based search) ซ่ึงแตกต!างจากวิธี SA และวิธี TS ซ่ึงมีการหาคําตอบหนึ่งจากคําตอบหนึ่งไป
อีกคําตอบหนึ่ง เม่ือเปรียบเทียบกับวิธี GA อาจเปรียบเสมือนการพัฒนาของโครโมโซมเพียง 1 ตัวเท!านั้น 

(5)  Ant Colony Optimization (ACO) โดย Doerner, Focke and Gutjahr (2007) ได�กล!าวว!า ระเบียบวิธี
ท่ีเลียนแบบพฤติกรรมการหาแหล!งอาหารของมดจากแหล!งท่ีอยู!อาศัยเม่ือนําพฤติกรรมการหาอาหารของมด
มาหาเชิงเลขระเบียบวิธีนี้จะให�ผลดีในค!าคําตอบเหมาะสมปรากฏเฉพาะท่ีมีข�อจํากัดการประยุกต,ใช�ท่ีการ
กําหนดข�อจํากัดหากฟ�งก,ชันมีค!า Local Optima จํานวนมากและเป_นค!าท่ีเท!าๆกันหรือใกล�เคียงกันอาจจะไม!
เจอ Global Optima เช!นเดียวกับพฤติกรรมมดท่ีเจออาหารในขนาดปริมาณท่ีเท!าๆกันหลายจุดมดจะตอม
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เฉพาะจุดท่ีเจอก!อนเป_นจํานวนมากแทนท่ีจะตอมในปริมาณท่ีเท!าๆกันต!อเม่ือใช�รอบการค�นมากพอก็จะเจอ 
Global Optima ได�เช!นกันจึงเป_นวิธีท่ีต�องระมัดระวังในการใช�พารามิเตอร,ต!างๆค!อนข�างมาก 

(6) Particle Swarm Optimization (PSO) เป_นระเบียบวิธีการหาค!าความเหมาะสมแบบ Stochastic 
ซ่ึงได�รับแรงบันดาลใจจากพฤติกรรมการฟุ~งกระจายอนุภาคเป_นกลุ!มเช!นกลุ!มของฝูงนกท่ีกําลังบินตามจ!าฝูง 
PSO ประกอบด�วยกลุ!มของอนุภาคท่ีกําลังเคลื่อนท่ีในหลายมิติเป_นการค�นหาคําตอบของการแก�ป�ญหาบน
พ้ืนฐานจํานวนจริงแต!ละอนุภาคตําแหน!งความเร็วในเวคเตอร,เก็บในหน!วยความจําเปรียบเทียบกับอนุภาคท่ีอยู!
ใกล�กัน (neighbor particle) แล�วคัดเลือกศึกษาอนุภาคท่ีมีศักยภาพความเร็วและเวคเตอร,ท่ีเป_นเวคเตอร,นํา
เคลื่อนตัวไปในทิศทางใหม! ๆจนกว!าจะได�เวคเตอร,คําตอบครอบคลุม (Global Solution Vector) 

(7) Differential Evolution (DE) เป_นระเบียบวิธีการหาค!าความเหมาะสมแบบ Stochastic และเป_น 
Random base Global Search Space ซ่ึงทําการสุ!มหาคําตอบแบบครอบคลุมโดยมีแนวคิดสมมุติฐานเชิง
พันธุกรรมเช!นเดียวกับ GAs แต!มีข�อดีท่ีโดดเด!นกว!าคือมีโครงสร�างของระเบียบวิธีท่ีซับซ�อนน�อยกว!ามีความ
ยืดหยุ!นมาก (Generalizations) นอกจากนั้นยังสามารถใช�ค!าจํานวนจริง (Floating Point Real Number) 
ในการคํานวณโดยไม!จําเป_นต�องแปลงค!าตัวแปรตัดสินใจเป_นเลขฐานสองจึงเป_นเหตุผลสําคัญท่ีทําให�วิธีการ DE 
มีความรวดเร็วและมีประสิทธิภาพสูง (Robustness) ในการค�นหาคําตอบกว!าวิธีอ่ืน 
 
6.2  แนวความคิด และทฤษฎีเก่ียวกับโลจิสติกส�แบบหลายวัตถุประสงค� (Multi-Objective Logistics) 

กมลชนก สุทธิวาทพุฒิ และคณะ (2544) ได�ให�คํานิยามของโลจิสติกส, หมายถึง การจัดการลําเลียงขนส!ง
สินค�าเพ่ือให�เกิดต�นทุนตํ่าท่ีสุด โดยเริ่มจากกระบวนการจัดหาวัตถุดิบไปจบท่ีผู�บริโภค โดยมีการจัดการ
วางแผน การจัดสายงาน การควบคุมกิจกรรมในส!วนท่ีมีการเคลื่อนย�ายและไม!มีการเคลื่อนย�าย รวมไปถึงการ
อํานวยความสะดวกในกระบวนการไหลสินค�า 

Budadeeand et al. (2007) ได�ทําการศึกษาการเลือกสถานท่ีต้ังโรงงานเอทานอลท่ีใช�ชานอ�อยซ่ึงเป_น
ของเหลือจากกระบวนการผลิตน้ําตาล โดยมองถึงความคุ�มค!าทางเศรษฐศาสตร, ผลกระทบต!อสิ่งแวดล�อม และ
พบว!าการใช�ชานอ�อยในการผลิตเอทานอลมีความคุ�มค!าทางเศรษฐศาสตร, และลดผลกระทบต!อสิ่งแวดล�อม 

นัทธพงศ, นันทสําเริง (2553) ได�ศึกษาป�ญหาเลือกสถานท่ีต้ังโรงงานเอทานอลจากวัตถุดิบชานอ�อย แบบ
หลายวัตถุประสงค, ซ่ึงได�แก! ด�านเศรษฐศาสตร, ด�านความเสี่ยง ด�านสิ่งแวดล�อม พบว!าการให�น้ําหนักของ
สมการเป~าหมายท่ีต!างกันจะส!งผลให�การเป�ดโรงงานเอทานอลในพ้ืนท่ีและจํานวนท่ีต!างกัน 

โดยท่ัวไปแล�วการตัดสินใจด�านโลจิสติกส,อาจมีวัตถุประสงค,เพียงอย!างเดียว เช!น เพ่ือลดระยะทางในการ
ขนส!ง ลดเวลาในการขนส!ง ลดขนาดของยานพาหนะ หรือเพ่ิมผลกําไรจากการดําเนินการ เป_นต�น อย!างไรก็
ตามหากเป_นการตัดสินใจในวัตถุประสงค,ท่ีมากกว!าหนึ่งวัตถุประสงค, (Multiple objective) สิ่งท่ีมักเกิดข้ึนก็
คือวัตถุประสงค,บางอย!างจะเกิดความขัดแย�งกันเองภายใน ดังนั้น จึงต�องมีการเปลี่ยนมุมมองของป�ญหาให�เป_น
แบบหลายวัตถุประสงค, (Multi objective) 
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Jezefowiez and et al. (2008) ได�ระบุรูปแบบหลายวัตถุประสงค, (Multiple-objective problem: 

MOP) ไว�ดังแสดงในสมการ (6.1) 

 

( ) ( ) ( ) ( )( )Min F , ,...,
1 2MOP

. .

x f x f x f xn

s t x D





=
=

∈

    (6.1) 

 

เม่ือn  =  จํานวนวัตถุประสงค,ของป�ญหา สําหรับป�ญหาแบบหลายวัตถุประสงค, 2n ≥  
x  =  ( , ,...,1 2x x xr ) เป_นเวคเตอร,ของตัวแปรตัดสินใจ 
D  =  พ้ืนท่ีของคําตอบท่ีเป_นไปได� 

( )F x =  เวคเตอร,ของวัตถุประสงค, 
 

คําตอบท่ีได�จากการแก�ป�ญหาการตัดสินใจแบบหลายวัตถุประสงค,จะอยู!ในรูปของเซตของพาเรโต 
(Pareto set) โดยในการแก�ป�ญหาจะกระทําได�สามแนวทางคือ 1) แนวทาง a priori ซ่ึงผู�ตัดสินใจจะกําหนด
ความสําคัญของแต!ละวัตถุประสงค,ไว�ต้ังแต!เริ่มต�น 2) แนวทาง interactive ซ่ึงผู�ตัดสินใจจะเลือกให�
ความสําคัญของแต!ละวัตถุประสงค,ระหว!างกระบวนการแก�ป�ญหากําลังดําเนินการอยู! และ 3) แนวทาง a 

posteriori ซ่ึงเซตของคําตอบท่ีเป_นไปได�ท้ังหมดจะได�รับนําเสนอเพ่ือให�ผู�ตัดสินใจเลือก 
ป�ญหาการตัดสินใจด�านโลจิสติกส,แบบหลายวัตถุประสงค,ได�ถูกนําไปประยุกต,ในหลายทางด�วยกัน ไม!ว!า

จะเป_น  
(1)  การขยายป�ญหาขอบเขตของป�ญหาด้ังเดิม เพ่ือให�สามารถนําไปประยุกต,ใช�ได�จริง เช!น เพ่ิม

วัตถุประสงค,ด�านเวลา หรือวัตถุประสงค,ด�านความพึงพอใจของลูกค�า  
(2)  การประยุกต,ป�ญหากรณีศึกษาในชีวิตจริง เช!น ป�ญหาการขนส!งวัตถุอันตรายซ่ึงจะมีวัตถุประสงค,

ด�านความเสี่ยงด�านความปลอดภัยเพ่ิมเติมด�วย เป_นต�น 
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ตารางท่ี 6.1  การประยุกต�ใชA Multi objective กับงานวิศวกรรม 
 

ปCญหา นักวิจัย วิธีการ 
Multi objective 
Multi-stage 
Problem  
 
 
 
 
Multi 
objectiveProblem 
 
 
 
 
 
 
Multi-stage 
Problem 
 
Location-allocation 

Jiuping Xu, Qiang Liu, Rui Wang (2008); 
Fulya Altiparmark, Mitsuo Gen, Lin  Lin, Turan Paksoy  (2006) 
Reza Zanjirani Farahani and Mahsa Elahipanah (2008) 
Z.H.Che, C.J. Chiang (2010) 
Cahit Perkgoz, Amir Azaron, Hideki Katagiri, Kosuke Kato, Masatoshi 
Sakawa (2007) 
 
Amir Kamali, S.M.T. Fatemi and Ghomi F. Jolai (2011) 
C.K.Y.Lin, R.C.W. Kwok (2006) 
Raul Banos, Julio Ortega, Consolacion Gil,Antonio L, Marquez, 
Francisco de Toro (2013) 
Luis A. Moncayo-Martinez and  David Z. Zhang (2011) 
Luis A. Moncayo-Martínez, and Gustavo Recio (2014) 
Manuel Chica, Óscar Cordón and Sergio Damas (2011) 
 
H.S. Wang (2009) 
Ching-Jong Liao, Yu-Lun Tsai, Chien-Wen Chao (2011) 
 
Seyed Habib, A. Rahmati, Abbas Ahmadi, Mani Sharifi, Amirhossain 
Chambari (2014) 
Vahid Hajipour, Seyed Habib, A. Rahmati, Seyed Hamid Reza 
Pasandideh ,Seyed Taghi Akhavan Niaki (2014) 
Ali Zeinal Hamadani, Mostafa Abouei Ardakan, Taghi Rezvan, 
Mohammad Mehran Honarmandian (2013) 
Seyed Mohsen Mousavi, Seyed Taghi Akhavan Niaki (2013) 
F. Torrent-Fontbonaand V. Muñoz, B. López (2013) 
Meilin Wen, Rui Kang (2011) 
Byung Duk Song, James R. Morrison, Young DaeKo (2013) 
Meilin Wen, KakuzoIwamura (2008) 

GA 
GA 
GA 
mPaGA 
GA 
 
 
PSO 
TS,SA 
SA 
 
ACO 
ACO 
GA 
 
ACO 
ACO 
 
GA 
 
GA,SA 
 
GA,SA 
 
GA 
SA 
GA 
GA 
GA 
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Fulya Altiparmak, Mitsuo Gen, Lin  Lin, Turan Paksoy  (2006)ได�ใช�วิธีการ GA สําหรับการหา
ค!าท่ีเหมาะสมของป�ญหาการออกแบบเครือข!ายโซ!อุปทานหลายวัตถุประสงค,ซ่ึงประกอบด�วย 3 วัตถุประสงค, 
คือ 1) minimization ของต�นทุนรวม 2) maximization ของการบริการลูกค�าและ3) maximization ของ
การใช�ประโยชน,ความจุของ DCs ผลการศึกษาพบว!าวิธี GA_A1 มีประสิทธิภาพดีกว!า MO_SA เม่ือพิจารณา
จากผลเฉลย Pareto-optimal solution 

Reza Zanjirani Farahania and Mahsa Elahipanaha (2008)ได�ใช�ขั้นตอนวิธีเชิงพันธุกรรม 
(genetic algorithm) เพื่อที่จะ Minimizing 2 วัตถุประสงค, (bi-objective) โดยวัตถุประสงค,แรกมุ!ง 
minimize ต�นทุน วัตถุประสงค,ที่สอง มุ!ง minimize ผลรวมของ backorders และ surpluses ของ
ผลิตภัณฑ, นํามาสู!การเพ่ิมระดับการให�บริการสําหรับการกระจายสินค�าแบบทันเวลาพอดีในโซ!อุปทาน โดย
วัตถุประสงค,แรกประกอบด�วยต�นทุนการจัดซื้อ จัดหา ต�นทุนการขนส!ง และต�นทุนการถือครองสินค�าคง
คลัง โดยต�นทุนการขนส!งจะประกอบด�วย Cpซ่ึงเป_นต�นทุนการขนส!งต!อหน!วยผลิตภัณฑ,ต!อหน!วยระยะทาง 
และวัตถุประสงค,ท่ีสองประกอบด�วย จํานวนของผลิตภัณฑ, p,s backorders ของร�านค�าปลีก และจํานวน
เกินของผลิตภัณฑ, p ท่ีถูกจัดส!งถึงร�านค�าปลีก 

Z.H. Che and C.J. Chiang(2010) ได�ประยุกต,ใช� Modified Pareto genetic algorithm (mPaGA) 
เพ่ือแก�ป�ญหาการวางแผนโซ!อุปทานผลิตตามสั่ง (build-to-order supply chain: BOSC)) ซ่ึงเป_นการ
วางแผนเก่ียวกับ การเลือกผู�จัดหา (Supplier selection) การประกอบผลิตภัณฑ, (product assembly) และ
การกระจายสินค�า โดยประเมินผล 3 ด�านคือ ต�นทุน (costs) เวลาการขนส!ง (delivery time) และคุณภาพ 
(Quality) เปรียบเทียบกับวิธี traditional PaGA (tPaGA) ปรากฏว!าวิธี mPaGA ให�ผลเฉลยท่ีดีกว!าวิธี tPaGA 
 
6.3 วิธีการวิวัฒนาการโดยสFวนตFาง Differential evolution (DE) 

วิธีการวิวัฒนาการโดยส!วนต!าง (DE) เป_นหนึ่งในวิวัฒนาการแบบอัลกอริทึม(EAs)ในการเพ่ิมประสิทธิภาพ
ในการหาพ้ืนท่ีท่ัวโลกอย!างต!อเนื่อง (Storn and Price, 1997) กรอบทฤษฎีของมันเป_นรูปแบบง!ายๆและใช�
เวลาน�อยในการคํานวณหาระยะเวลาการใช�งานของหน!วยประเมินผลกลาง (CPU) (Bin and et al., 2008) 
เนื่องจากข�อได�เปรียบของความสัมพันธ,ของตัวแปรควบคุมนั้นค!อนข�างน�อย แต!การทํางานก็ยังมีประสิทธิภาพดี
อยู! การวิวัฒนาการถูกประยุกต,ใช�อย!างแพร!หลายและมีการแสดงจุดแข็งในหลายพ้ืนท่ีท่ีมีการประยุกต,ใช� 
(Godfrey and Donald 2006; Quan and et al. 2007; Qian and et al., 2008) 

ในวิธีการค�นหาท่ียึดตามหลักประชากร การวิวัฒนาการจะเริ่มสุ!มประชากรเริ่มต�นในขนาด N ของ
เวกเตอร,มิติ D การแก�ไขป�ญหาการวิวัฒนาการอัลกอริทึมจะไปแทนท่ีมิติของเวกเตอร, Dซ่ึงค!าของตัวแปรแต!
ละตัวในพ้ืนท่ีของมิติจะถูกแสดงเป_นเลขในระบบจํานวนจริง เบ้ืองหลังใจความสําคัญของการวิวัฒนาการนี้ คือ 
กลไกใหม!สําหรับการสร�างเวกเตอร,ของการทดลองการวิวัฒนาการจะสร�างเวกเตอร,การทดลองโดยการ
เปลี่ยนแปลงและมองข�ามหลักการดําเนินงาน จากนั้นทดแทนการดําเนินงานเฉพาะรายบุคคลท่ีเราเรียกว!า 
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การดําเนินการคัดเลือก ท่ีเกิดข้ึนเม่ือเวกเตอร,การทดลองนี้มีประสิทธิภาพมากกว!าเวกเตอร,ท่ีสอดคล�องกัน 
กระบวนการเหล!านี้จะถูกดําเนินการอีกครั้งจนกว!าจะมีเกณฑ,ยับยั้งให�มีการหยุด ท้ังนี้การวิวัฒนาการของ
ประชากรก็จะถูกดําเนินการโดยผ!านวิธีการทําซํ้าของ 3 ข้ันตอนหลักซ่ึงก็คือ การกลายพันธุ,  ข้ันตอนทาง
พันธุกรรมแบบครอสโอเวอร, และการคัดเลือกด�วยโดย Price, Storn and Lampinen (2005) ได�สรุปการแบ!ง
ลําดับข้ันตอนท่ีสําคัญของการวิวัฒนาการแบบคลาสสิคไว�ดังนี้ 

6.3.1  Initial population 
 คือข้ันตอนการสุ!มเลือกจํานวนประชากรต้ังต�นภายใต�ขอบเขต ข�อจํากัด จํานวนหนึ่งซ่ึงสามารถ

กําหนดได� หรือค!า NP: Number of population เป_น ตัวแปรตัดสินใจ เพ่ือนํามาคํานวณหาค!าคําตอบ  
CostValue,Fitness Value หรือ Function Value ในความหมายเดียวกัน 

6.3.2  Mutation  
 คือข้ันตอนการคูณตัวแปรตัดสินใจด�วยป�จจัยตัวคูณเรียกว!า Weighting Factor: F หรือเรียกว!า 

Mutation Factor: F อีกชื่อหนึ่งเช!นกันเพ่ือจุดประสงค,ของการผ!าเหล!ากลายพันธุ,ให�ได�คําตอบใหม!ท่ีแปลก
แตกต!างไปจากกลุ!มจํานวนประชากรในข�อแรกมีข้ันตอนย!อยดังนี้ 

 6.3.2.1 ทําการกําหนด Target Vector (Xi,G) โดยท่ี i = 1,2,3, … , NP 
 6.3.2.2  สุ!มเลือกจํานวน 2 Vector (Xr2,G, Xr3,G) จากประชากรต้ังต�นท่ีไม!ซํ้ากับ Target Vector 
 6.3.2.3  ทําการคํานวณหา Mutant Vector (Vi,G+1) จากความสัมพันธ, 
 

  Vi,G+1 = Xr1,G + F(Xr2,G - Xr3,G)     (6.2) 
 

เม่ือ Vi,G+1  = Mutant Vector 
Xr1,G = Target Vector 
Xr2,G, Xr3,G = Random Vector 
F  = Weighting Factor 
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ภาพท่ี 6.1 การคAนหา Mutant Vector ของฟCงก�ชัน 2 ตัวแปร 
 ท่ีมา:  Storn and Price (1997) 

6.3.3  Crossover หรือ Recombination  
 คือข้ันตอนการผสมสายพันธุ,ซ่ึงจะได�สายพันธุ,ใหม!ของคําตอบท่ีดีกว!าและแย!กว!าออกมาอย!าง

หลากหลายเพ่ือเฟ~นหาสายพันธุ,จากตัวแปรตัดสินใจใหม!ๆโดยมีการสร�าง Trial Vector (Ui,G+1) ดังแสดงใน
สมการท่ี (6.3) เพ่ือใช�ในการเปรียบเทียบและพิจารณาในการผสมสายพันธุ,ดังสมการ (6.4) ตัวอย!างการ 
Crossover สามารถแสดงได�ดังภาพท่ี 6.2 

 

 Uji,G+1= (U1i,G+1, U2i,G+1, … , UDi,G+1)  (6.3) 
 

    Vji,G+1     if (randb (j)  ≤ CR) or j = rnbr(i) 
 Xji,G+1     if (randb (j)  >CR) or j ≠ rnbr(i)         (6.4) 

 
เม่ือ 

 Uji,G+1    = Trial Vector 
Vji,G+1     = Mutant Vector 
Xji,G+1     = Target Vector 
randb(j) = การสุ!มจํานวนจริงมีค!า 0 ถึง 1 ครั้งท่ี j 
CR  = Crossover Constant จํานวนจริงมีค!า 0 ถึง 1 
rnbr(i)     = Index จากการสุ!มเลือกจํานวนเต็ม 1,2, … ,D  และ 
 j = 1,2, … ,D 
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ภาพท่ี 6.2 การ Crossover ของ Target Vector และ Mutant Vector ท่ีมีคFา D=7 
ท่ีมา:  Storn and Price (1997) 

 
6.3.4  การประยุกต�กระบวนกา รRecombination 

เพ่ือแก�ป�ญหาในงานวิจัยในข้ันตอนนี้ทางผู�วิจัยได�พัฒนาโปรแกรม Differential Evolution (DE) 
เข�าสู!กระบวนการ Recombination เพ่ือหาค!า Trial Vector โดยการปรับเปลี่ยนกระบวนการ 
Recombination ซ่ึงเป_นข้ันตอนการผสมสายพันธุ,อันจะได�ท้ังสายพันธุ,ใหม!ของคําตอบท่ีดีกว!าและแย!กว!า
ออกมาอย!างหลากหลายเพ่ือหาสายพันธุ,จากตัวแปรตัดสินใจใหม!ๆโดยกระบวนการ Recombination จะมี
วิธีการประยุกต,กระบวนการด�วยกัน    3 วิธี คือ 1) Vector transition process, 2) Vector exchange 
process , 3) Vector insertion process(ระพีพันธ, ป�ตาคะโส, 2557) 

6.3.4.1  วิธี Vector transition process 
 กระบวนการ Vector transition process จะเป_นการสุ!มตัวเลขสมมุติข้ึนมา แล�วนํา

ตัวเลขท่ีทําการสุ!มไปแทนในตําแหน!งท่ีต�องการ ดังตัวอย!างภาพท่ี 6.3 ได�ทําการสุ!มตัวเลขสมมุติมา 3 ค!า โดย
ค!าท่ีสุ!มจะอยู!ระหว!าง 0-1 จากนั้นนําค!าท่ีสุ!มได�มาแทนตําแหน!งท่ี 1, 2 และ 3  
 
 Original vector 

1 2 3 4 5 6 7 8 
0.92 0.08 0.65 0.05 0.99 0.02 0.68 0.44 
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Accompany vector 

1 2 3 4 5 6 7 8 
0.45 0.15 0.65 0.05 0.73 0.02 0.68 0.44 

 

ภาพท่ี 6.3 ตัวอยFางของ Vector transition process 
 

6.3.4.2  วิธี Vector exchange process 
  กระบวนการ Vector exchange process จะเป_นการสลับตําแหน!งของเวคเตอร, เพ่ือ
รบกวนค!า ดังตัวอย!างภาพท่ี 6.4 ได�ทําการสลับค!า 0.08 ท่ีอยู!ตําแหน!งท่ี 2 ไปไว�ท่ีตําแหน!งท่ี 6 แล�วนําค!า
ตําแหน!งท่ี 6 มาไว�ตําแหน!งท่ี 2  
 

Original vector 
1 2 3 4 5 6 7 8 

0.92 0.08 0.65 0.05 0.99 0.02 0.68 0.44 
Accompany vector 

1 2 3 4 5 6 7 8 
0.92 0.02 0.65 0.05 0.99 0.08 0.68 0.44 

 

ภาพท่ี 6.4 ตัวอยFางของ Vector exchange process 
 

6.3.4.3  วิธี Vector insertion process 
  กระบวนการ Vector insertion process จะเป_นการเคลื่อนย�ายตําแหน!ง เพ่ือนํามา
แทรกไว�ก!อนหน�าในตําแหน!งท่ีต�องการ ดังตัวอย!างภาพท่ี 6.5 จะเป_นการย�ายค!าจากตําแหน!งท่ี 6 มาแทรก
ตําแหน!งท่ี 3 ตําแหน!งท่ี 3, 4, 5 เดิมจะถูกขยับเปลี่ยนตําแหน!งเป_น 4, 5, 6 แทน 

 
Original vector 

1 2 3 4 5 6 7 8 
0.92 0.08 0.65 0.05 0.99 0.02 0.68 0.44 

Accompany vector 
1 2 3 4 5 6 7 8 

0.92 0.08 0.02 0.65 0.05 0.99 0.68 0.44 
 

ภาพท่ี 6.5 ตัวอยFางของ Vector insertion process 
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6.3.5  Selection 
คือข้ันตอนการคัดเลือกประชากรในรุ!นต!อไป (G+1) โดยคัดเลือกเอาแต!เฉพาะคําตอบท่ีดีกว!าโดย

การเปรียบเทียบ Function Value หรือ Cost Value ของ Trial Vector กับ Target Vector ในกรณีท่ีค!า 
Function Value ของ Trial Vector ดีกว!า Target Vector จะถูกแทนท่ีด�วย Trial Vector ในรุ!นต!อไปดัง
สมการท่ี (6.5) 
 

 
 
 

 
 
  

6.3.6Evaluation& Re-Generation  
ดําเนินการซํ้าจากข�อ 6.3.2 ถึงข�อ 6.3.4 โดยเปลี่ยน Target Vector จนถึง i = NP 

6.3.7  Reach Convergence Tolerance  
นํา Target Vector ท่ีได�จากข�อ 6.3.4 มาทําซํ้าข้ันตอนท้ังหมดจนครบตามความต�องการโดย

แสดงในภาพท่ี 6.6 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
ภาพท่ี 6.6 กระบวนการหาคFาความเหมาะสมโดยวิธี Differential Evolution จากข้ันท่ี 1 ถึง 4 

 ท่ีมา:  Storn and Price(1997) 

Xi,G+1 

Ui,G+1  if f(Ui,G+1) <f(Xi,G+1) 

Xi,GOtherwise 

i = 1,2,�.n (6.5) 
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มีข�อสังเกตว!าการคัดเลือกนี้สามารถใช�สําหรับการลดป�ญหาท่ีเกิดข้ึน เม่ือประชากรในป�จจุบันนี้มีการ
ปรับปรุง ประชากรก็ยังคงมีวิวัฒนาการไปเรื่อยๆ โดยผ!านการกลายพันธุ, การผสมผสานลักษณะทางพันธุกรรม
แบบครอสโอเวอร, และการดําเนินการในการคัดเลือกจนกระท่ังมีเกณฑ,มาหยุด การวิวัฒนาการนี้โดยท่ัวไปแล�ว
มันคือ การวิวัฒนาการ/rand/1/bin ซ่ึงเหล!านี้เป_นท่ีมาของคําว!าวิวัฒนาการท่ีแตกต!างกัน rand คือชนิดของ
เวกเตอร,ฐานท่ีเลือกไว� 1 คือ ตัวเลขของเวกเตอร,ความแตกต!างสําหรับการเปลี่ยนแปลง และ bin คือตัวย!อ
ของการขยายพันธุ,แบบสองจํานวนของจํานวนค!ามิติในการสืบทอดของเวกเตอร,กลายพันธุ, 

 

 
 
ภาพท่ี 6.7 รูปแบบกระบวนการในการพัฒนาฮิวริสติกส�โดยใชAการหาคําตอบเฉพาะแบบกระบวนการ 

Differential evolution (DE)   
ท่ีมา:  Storn and Price (1997) 

 

Start 

Initialize individual randomly 

Evaluate each target vector objective value 

Determine the global best vector 

Perform mutation and crossover to obtain trial vector 

Evaluate objective value of trial vector 

Selection between target vector and its trial vector 

Update the global best vector 

Meet Stopping 
criteria 

End 
Yes No 

For each target vector 
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งานวิจัยท่ีเก่ียวกับ DE ได�แก! Lopez Cruz and et al. (2003) ท่ีนําเสนอประสิทธิภาพของ DE กรณีท่ีมี

ป�ญหาการควบคุมท่ีเหมาะสมหลายรูปแบบ โดยได�อธิบายว!ามีวิธีการมากมายในการแก�ป�ญหาการควบคุมท่ี
เหมาะสมไม!ว!าจะโดยตรงหรือโดยอ�อม อาศัยข�อมูลไล!ระดับ ก็อาจมีโอกาสท่ีจะเข�าหาพ้ืนท่ี ท่ีเหมาะสม วิธีการ
เพ่ิมประสิทธิภาพท่ีนิยมเช!นEvolutionary Algorithms (EA) จากการศึกษาพบว!า ผลของการใช� วิธี
Evolutionary Algorithms (EA)  วิธี Differential Evolution Algorithms (DEA) และวิธี Genetic 
algorithm (GA) DE จะมีความโดดเด!นในแง!ของประสิทธิภาพเม่ือเทียบกับ GA และมีค!าท่ีต!างจากวิธี EA  
อาจเป_นเพราะว!า พารามิเตอร,ใน DE โดยมีพารามิเตอร,คือ ขนาดของประชากรครอสโอเวอร,คงท่ี และแปรผัน
ค!าสัมประสิทธิ์ ซ่ึงการเลือก ขนาดของประชากร มีบทบาทสําคัญในการแก�ป�ญหาการควบคุมท่ีเหมาะสม การ
เลือกขนาดของประชากรท่ีมีขนาดเล็ก เปรียบเสมือนโอกาสท่ีจะได�ค!าของคําตอบ Global Solution จะมี
โอกาสท่ีน�อยตาม แต!ถ�าหากเพ่ิมขนาดประชากรก็เหมือนการเพ่ิมโอกาสท่ีได� Global Solution ซ่ึงถ�า
เปรียบเทียบระยะเวลาคํานวณ อัลกอลิท่ึมท่ีมีประสิทธิภาพท่ีดีด�านเวลาก็คือ DE นั่นเอง 

Dervis and Selcuk (2004) ได�อธิบายว!า Differential Evolution Algorithms(DEA) เป_นหนึ่งใน
วิธีการ Evolutionary Algorithms(EA) ซ่ึงเป_นหนึ่งในข้ันตอนวิธีการวิวัฒนาการท่ีเป_นเทคนิคใหม!ในการเพ่ิม
ประสิทธิภาพ ความสามารถในการจัดการท่ีเป_นลักษณะของป�ญหา Non-Differentiable, Non-Linear และ 
Multimodal Objective Functions  เนื่องจาก DE ต�องใช�เวลาในการทํางานเม่ือมีขนาดของป�ญหาขนาด
ใหญ!ท่ีซับซ�อน เพ่ือเป_นการเพ่ิมประสิทธิภาพในการค�นหาค!าของฟ�งก,ชันวัตถุประสงค,เป~าหมาย   ในการศึกษา
แบบจําลองของ De Jong  ก็พบว!าความเร็วในการบรรจบกันของ DE  มีนัยสําคัญท่ี ดีกว!า อัลกอริท่ึม
พันธุกรรม (GA) ดังนั้นอัลกอริท่ึม DE น!าจะเป_นวิธีการท่ีมีแนวโน�มในการแก�ป�ญหาและช!วยเพ่ิมประสิทธิภาพ
ทางด�านวิศวกรรม ซ่ึงทําให�  Liu  and Lampinen (2005) ได�ทําการปรับปรุงวิธี DE โดยการปรับค!าฟ�ซซ่ี 
Fuzzy Adaptive Differential Evolution Algorithm (FADE) ซ่ึงทําการปรับค!า Weighing factor (F) และ 
Crossover rate (CR)  วิธีการนี้จะปรับตัวแปรควบคุมการกลายพันธุ,และ ครอสโอเวอร,พารามิเตอร,การ
ควบคุม การใช�ตรรกะวิธีการควบคุมฟ�ซซ่ี พารามิเตอร,ของ FADE ตอบสนองต!อข�อมูลประชากรของคือ 
เวกเตอร,พารามิเตอร,ฟ�งก,ชั่นซ่ึงช!วยให� DE หาคําตอบได�เร็วข้ึนค!า F และ CR ท่ีปรับใหม!สามารถให�คําตอบท่ี
ดีกว!า DE แบบเดิม เช!นเดียวกับ Omran (2005) ท่ีทําการปรับเปลี่ยนค!า F ในสูตรการกลายพันธุ,ของ DE ใน
การทดสอบกับกรณีศึกษา 

Qin and Suganthan(2005) ใช�วิธีท่ีเรียกว!า SADE ทําการปรับปรุงป�จจัยควบคุม F และ CR ไม!
จําเป_นต�องกําหนดไว�ล!วงหน�า ในระหว!างการวิวัฒนาการพารามิเตอร,ท่ีจะค!อยๆปรับตัวเองตามประสบการณ,
การเรียนรู� ประสิทธิภาพการทํางานของโดยใช�วิธีทางฮิวริสติกท่ีชื่อว!า Safe Adaptive Differential 
Evolution(SADE) มีรายงานเ ก่ียว กับชุดของฟ� งก,ชั่ น  25 มาตรฐาน ในกรณีของ CEC2005 โดยใช�
ค!าพารามิเตอร,จริง 

Chakraborty, Das and Konar(2006) นําเสนอวิธีการใหม!ในการกลายพันธ,ของDE โดยหาการจําลอง
รูปแบบของ DE สองแบบ เพ่ือทดสอบการกลายพันธ,ของ 3 ป�จจัย การนําเสนอนี้จะถูกแสดงให�เห็นว!า
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นัยสําคัญทางสถิติท่ีดีข้ึนกว!า 3 ป�จจัย สายพันธุ,ท่ีนิยมใน DE โดยใช�หกฟ�งก,ชั่นการทดสอบเพ่ือหามาตรการ
ประสิทธิภาพเช!น วิธีการแก�ป�ญหาท่ีมีคุณภาพ เวลาท่ีแก�ป�ญหา ความถ่ีในการแก�ป�ญหา และขนาดของการ
แก�ป�ญหา 

Kaelo and Ali (2006) ใช�ตัวเลขชุดป�ญหาท้ังหมด 50 ชุดในการทดสอบการกลายพันธุ,ของ DE แบบเดิม
และแบบใหม!ท่ีพัฒนาข้ึนพบว!า วิธีใหม!สามารถให�คําตอบท่ีดีถึง 20 ชุดป�ญหาจากการเปรียบเทียบในส!วนก!อน
หน�านั้นค!อนข�างชัดเจนว!าข้ันตอนวิธีการใหม!ท่ีดีกว!า DE แบบเดิม 

Yang, He and Yao (2008a) ใช�วิธีการท่ีเรียกว!า การค�นหาพ้ืนท่ีใกล�เคียง (NSDE) จะเสนอข้ึนอยู!กับ
ลักษณะท่ัวไปของกลยุทธ,การ NS ข�อดีของกลยุทธ, NS ในDE มุ!งเน�นไปท่ีการเปลี่ยนแปลงของขนาดข้ันตอน
การค�นหาและความหลากหลายของประชากรหลังจากท่ีใช�ค�นหาพ้ืนท่ีใกล�เคียง ผลการทดลองแสดงให�เห็น
ว!า NSDE สามารถค�นหาคําตอบในพ้ืนท่ีคําตอบ มีค!าท่ีใกล�เคียงกับคําตอบท่ีดีท่ีสุด มากกว!าอัลกอริท่ึมอ่ืน 
ๆ ซ่ึงเก่ียวข�องกับความหลากหลายของฟ�งก,ชั่นของ NSDE มาตรฐานท่ีแตกต!างกัน ขยายขีดความสามารถ
ของ NSDE โดยนําไปทดสอบกับจํานวนของป�ญหามาตรฐานซ่ึงมีมิติช!วง 50-200 

Shaheen and et al. (2009) ได�ทําการนําเสนอวิธีการใหม!บนเง่ือนไขของวิธีการของ DE   เพ่ือหา
ตําแหน!งท่ีเหมาะสมและการต้ังค!าของพารามิเตอร,ของตัวควบคุมการไหล (UPFC) สําหรับการเพ่ิม
ประสิทธิภาพของความปลอดภัยภายใต�กรณีมีเส�นเกิดเหตุฉุกเฉิน โดยเริ่มจากการวิเคราะห,เรื่องฉุกเฉินและการ
จัดอันดับกระบวนการท่ีอาจเกิดเหตุฉุกเฉินเพ่ือกําหนดเส�นฉุกเฉินในระบบโดยพิจารณาเรื่องของการรับภาระ
โหลดเกินท่ีเส�นเหล!านั้นรับได� ต!อมานําหลักการของ DE มาประยุกต,เพ่ือหาตําแหน!งและการต้ังค!าพารามิเตอร, 
โดยการจําลองกับระบบกําลัง IEEE 14-bus และ IEEE 30-bus พบว!าวิธีการท่ีนํามาแก�ป�ญหาโดยใช� DE 
สามารถให�ค!าคําตอบท่ีเหมาะสม ตําแหน!งท่ีจะเกิดการรับภาระโหลดเกิน และการไหลของไฟฟ~าตํ่าสุดได�เม่ือ
นํามาทดสอบอย!างมีนัยสําคัญ 

Dexuan and et al. (2011) ได�ทําการพัฒนาวิธีการDE สําหรับการแก�ป�ญหาการมอบหมายงานโดยได�
ทําการปรับปรุง 2 ส!วนท่ีสําคัญของพารามิเตอร,ในข้ันตอนของ DE คือ Weighting Factor(F) และค!าของ 
Crossover Rate (CR) โดยใช�วิธีท่ีเรียกว!า Improve Differential Evolution (IDE) โดยให�ค!าของ F สามารถ
ปรับค!าได�และค!าของ CR มีการเปลี่ยนค!าเป_นลักษณะเป_นข้ันๆ โดยได�เอาตัวอย!างของป�ญหามาเปรียบเทียบ
คําตอบกับวิธี DE สองวิธีได�แก! ODE และ JADE ผลปรากฏว!า IDE ท่ีพัฒนาข้ึนให�คําตอบดีกว!าท้ังสองวิธี ไม!ว!า
จะเป_นลักษณะการลดต�นทุนและประสิทธิภาพท่ีเพ่ิมข้ึนในระบบ 

Jazebi and et al. (2011) ได�ทําการเปรียบเทียบวิธีการระหว!าง Differential Evolution Algorithm 
(DEA) กับ Particle Swarm Optimization (PSO) เพ่ือแก�ป�ญหาการจัดสรร การชดเชยการกระจายของ
ไฟฟ~าสถิต (DSTATCOM) ในเครือข!ายการกระจายเม่ือมีการพิจารณาปรับโครงสร�างผลพบว!า DEช!วย
แก�ป�ญหาการปรับโครงสร�างเครือข!ายของระบบการจัดจําหน!าย ในกรณีอ่ืน ๆ ได�การกระจายตัวของอุปกรณ,
FACTSในกา รก ร ะจ าย เ ค รื อข! า ย ร ะบบ ท่ี มี ค ว ามยื ดหยุ! น ใ นก า ร ส! ง ก า รก ร ะจ ายกร ะแส แบบ
ส ลั บ  AC (DFACTS) แ ล ะ  DSTATCOM วิ ธี ก า ร นี้ ไ ด� ส า ม า ร ถ ห า ข น า ด ท่ี เ ห ม า ะ ส ม แ ล ะ ท่ี ต้ั ง
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ของ DSTATCOM และยังลดการสูญเสียการกระจายของเครือข!ายและแรงดัน จากข�อมูลการทดสอบสามารถ
สรุปได�ว!า  วิธีการใช� DSTATCOM และการปรับโครงสร�างเพ่ือลดความสูญเสียของระบบและปรับปรุง
รายละเอียดของแรงดันได�เป_นท่ีน!าพอใจ  อีกท้ัง DE ยังถูกนําไปทดสอบในการศึกษาเครือข!ายการกระจายท่ีมี
ประสิทธิภาพสูงในการค�นหา คํานวณการจัดสรร DSTATCOM ในเครือข!ายการกระจายการพิจารณาปรับ
โครงสร�างซ่ึงผลปรากฏว!าวิธี DE ให�ผลเป_นท่ีน!าพอใจเม่ือเทียบกับ PSO 

Xianhui and  et al. (2012) ได�นําเสนอวิธี PUDDE หรือ วิธีพาเรโต�วิวัฒนาการแบบไม!ต!อเนื่อง ในการ
จัดการกับป�ญหาการจัดสรรผู�ปฏิบัติงานท่ีเรียกว!าป�ญหา Operator Allocation Problems (OAP) เพ่ือการ
จัดสรรงานท่ีเหมาะสมกับการควบคุมความสมดุลของสายการประกอบเม่ือมีการสร�างฟ�งก,ชั่นเป~าหมายหลาย
วัตถุประสงค,และเง่ือนไข และไม!สามารถตัดสินใจได�ในวัตถุประสงค,เดียวได� มีข้ันตอนคือใช� วิธี DES Model 
ในการจําลองสถานการณ,ท่ัวไปและใช� PUDDE ในการแก�ป�ญหา OAP โดยการปรับปรุงผู�ปฏิบัติงานมีสองแบบ
คือ ลดจํานวนหรือเพ่ิมจํานวน ผลการทดลองสรุปได�ว!าวิธีการ PUDDE สามารถหาคําตอบได�อย!างมี
ประสิทธิภาพแต!อย!างไรก็ตามวิธีการนี้เหมาะกับการจัดสรรลดจํานวนผู�ปฏิบัติงาน หากเปรียบเทียบกับวิธีการ 
DE แบบเดิมแล�ว วิธีการ PUDDE จะมีประสิทธิภาพท่ีดีกว!าในกรณีการหาวัตถุประสงค,ท่ีมีการผสมผสานของ
สายงานการประกอบในป�ญหาเดียวกัน 
ตารางท่ี 6.2  การประยุกต�ใชA Differential Evolution (DE) เพ่ือแกAปCญหาทางวิศวกรรม 
 

ปCญหา นักวิจัย วิธีการ 
Optimal 
Problem 

Emanuel Melachrinoudis 
(1995) 

DE  

Storn and Price (1997) DE 
Abbass (2002) Proposed a novel self-adaptive DE scheme 
Lopez Cruz and et al. (2003) Evolutionary Algorithms(EA), Differential Evolution 

Algorithms(DEA) and Genetic algorithm(GA) 
Dervis and Selcuk (2004) Differential Evolution Algorithms(DEA) 
Bergey and Ragsdale (2005) MDE 
Das (2005) Proposed two modification of the classic 
Liu  and Lampinen (2005) Fuzzy Adaptive Differential Evolution Algorithm (FADE) 
Omran (2005) Where the value of F is changed during the search.  

In DE 
Qin and Suganthan (2005) Provided the first effort to adopt two different mutation 

schemes in a single DE variant, called SaDE. 
Chakraborty, Das and Konar 
(2006) 

Proposed a new DE mutation scheme combining local 
mutation operation and global mutation operation in order 
to improve a specific DE scheme. 
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ตารางท่ี 6.2 การประยุกต�ใชA Differential Evolution (DE) เพ่ือแกAปCญหาทางวิศวกรรม (ตFอ) 
 

ปCญหา นักวิจัย วิธีการ 
Optimal 
Problem 

Kaelo and Ali (2006) Modification on the classical DE in generating mutant 
vectors. 

Rakesh Angira (2006) MINLP, MDE และ M-SIMPSA 
Bilal Alatas, Erhan Akin andAli 
Karci (2008) 

MODENAR 

Weiyi Qian and et al. (2008) ADEA 
Yang, He and Yao (2008a) NSDE 
Yang (2008b) By forming a new DE scheme, called self-adaptive DE with 

neighborhood search, SaNSDE. 
Shaheen and et al. (2009) DE 
L.H.Wu (2010) MINLP, MDE และ M-SIMPSA 

 E.Zio (2011) MODE 
 Husam I. Shaheen (2011) SADE 
 Dexuan and et al. (2011) ODE  and  JADE 
 Jazebi and et al. (2011) Differential Evolution Algorithm (DEA) and Particle Swarm 

Optimization (PSO) 
 Xianhui Zeng and et al. (2012) PUDDE 

 
จากการทบทวน งานวิจัยท่ีเก่ียวข�องกับวิธี DE เพ่ือแก�ป�ญหาทางวิศวกรรมจะเห็นได�ว!าวิธีการหาคําตอบ

ของ DE สามารถให�ค!าของคําตอบท่ีเหมาะสมและมีระยะเวลาในการหาคําตอบท่ีเร็วกว!าวิธีการหาคําตอบอ่ืนๆ 
และมีข้ันตอนการหาคําตอบท่ีไม!ซับซ�อน ดังนั้นในงานวิจัยในครั้งนี้ผู�วิจัยจึงเลือกและนําหลักการหาคําตอบของ
วิธี DE มาประยุกต,ใช�ในการหาคําตอบของงานวิจัยการแก�ป�ญหาระบบโลจิสติกส,และโซ!อุปทานข�าว : 
กรณีศึกษาจังหวัดอุบลราชธานี 
 


