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摘要摘要摘要摘要 
 

傳統的分割式分群演算法必須預先知道

分群數，本研究提出以分群數擾動策略輔助之

差分自動分群演算法(ACDE-O)，可在演化過程

中自動調整最佳分群數，運用分群數的擾動策

略可避免一般自動分群演算法會受到初始群

數解好壞的影響，透過階段性過程中廣泛的搜

尋，可避免陷入區域群數最佳解的情況發生。

經由與 ACDE演算法的比較證實，本研究所提

出的演算法具有一定程度的有效性與可靠性，

在初始群數缺乏多樣性的情形下，仍然有辦法

探索到較佳的分群數。 

關鍵詞關鍵詞關鍵詞關鍵詞：差分演算法(Differential Evolution), 分
割 式 分 群 演 算 法 (Partitional Clustering), 
K-means演算法 
 

Abstract 
 
 In this paper, an improved Differential 
Evolution algorithm (ACDE-O) with cluster 
number oscillation for automatic crisp clustering 
has been presented. The proposed algorithm 
needs no prior knowledge of the number of 
clusters of the data. Rather, it finds the optimal 
number of clusters on the processing with stable 
and fast convergence, cluster number oscillation 
mechanism will search more possible cluster 
number in case of bad initial cluster number 
caused bad clusters. Superiority of the proposed 
algorithm is demonstrated by comparing it with 
one recently developed partitional clustering 
algorithm. Experimental results over three real 
life datasets and the performance of proposed 
algorithm is mostly better than the other one. 

Keywords: Differential Evolution, Partitional 
Clustering, K-means 

1. 緒論緒論緒論緒論 
 
分群 (Clustering) 在資料探勘這項技術領

域中是一個非常重要的研究，自 1960 年開始

了相關理論與演算法的發展，不同於分類 

(Classification) 技術是針對已知的類別標籤來

區隔資料，分群是解決非監督式(Unsupervised) 
問題，依據資料的特性，將相似度高的資料分

為一群。一個好的分群結果，是指群內資料相

似度高，群和群之間的相似度低[1]。分群技術

的應用領域包含資料探勘、影像分類 (Image 
classification) [2,3]、生物資訊 (Bioinformatics) 
[4]及網頁搜尋 (Web searching) [5,6]等等，為了

配合不同的問題需求與應用上的限制，不同的

分群方法也隨之產生。 

分群演算法較普遍應用的有階層式分群演

算法 (Hierarchical Clustering Algorithm) 和分

割 式 分 群 演 算 法  (Partitioning Clustering 
Algorithm)[7]，兩者皆以距離為基礎來衡量資

料 間 的 差 異 ， 其 餘 還 有 密 度 基 準 法 

(Density-based method)和 網 格 基 準 法 

(Grid-based method)[1]等等。階層式分群演算

法可分為聚合法 (Agglomerative Algorithm) 
和分裂法 (Divisive Algorithm)[8]兩種，階層式

分群演算法的優點是無須預先知道分群數為

何，可是一但資料的筆數變龐大，其運算成本

也會隨之增加，和分割式分群演算法相比之下 

，較無法在有限時間內得到一個適當解，且資

料點一但被分到某群後則不可再做變動與調

整，演化 (evolution) 過程的不彈性亦會影響到

分群結果[1]。分割式分群演算法不同於階層式

分群演算法，需要預先知道分群的數目為何，

但是演化過程比較有彈性，可以隨時調整資料

點，直到趨近於最佳解為止，最著名的方法如

K-means演算法。 

分群亦可根據欲分割資料的特性分為軟

式分群  (Fuzzy Clustering) 和硬式  (Crisp 
Clustering) 分群兩種。軟式分群又稱模糊分群 
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，可以把資料點重複分給不同的群，針對重疊

性高的資料集有較好的分群效果。硬式分群則

是把資料點分給特定的一群，一個資料點只能

隸屬於某一群，不得重複[9]。 
 分群問題會隨著資料集的增加，使問題複

雜度成指數型成長且無法在有限時間內找出

一個合理的解，在某些特定的目標函式下，當

分群數超過 3群時亦屬 NP-hard問題[1]。目前

針對 NP-hard或是組合最佳化問題，其求解的

方 法 仍 以 近 似 解 演 算 法  (Approximation 
Algorithm) 為主[10]，其中的演化式演算法是

一項熱門的研究標的，較著名的有基因演算法 
(Genetic Algorithm，GA) 與粒子群演算法 
(Particle Swarm Clustering，PSO)。基因演算法

與粒子群 演 算 法 同屬於 演 化 式 演 算 法 
(Evolutionary Algorithm)，其共同的優點是區域

搜尋 (Local Search) 能力佳且演化過程穩定，

相較於同樣以區域搜尋著稱的模擬退火法 
(Simulated Annealing)，基因演算法與粒子群演

算法是以群智能的運算架構來運算，可以平行

處理多個可行解，而模擬退火法只能處理一個

可行解。 
以分割式分群演算法的架構求解分群問

題有一個比較大的限制，就是必須要事先給予

一個指定的分群數，否則便無法進行求解，有

鑑於此，近年來已有一些研究開始提出自動分

群演化的機制[2,3,11-18]。其中，差分演算法 
(Differential Evolution，DE) 是目前演化式演算

法裡被熱門研究的標的，主要是藉由向量間彼

此的差異進行向量的突變，在搜尋空間上透過

不斷的演化尋找近似最佳解，其特點就在於收

斂速度快、有效率、控制參數少且實作容易

[19,20]，已有研究證實其求解效能優於基因演

算法與粒子群演算法[21,22]。然而，差分演算

法依舊會有陷入區域最佳解與演化過程不穩

定的隱憂，目前為止，針對差分演算法於國際

期刊上發表的自動分群機制並不多，且針對標

竿性的分群問題，其實驗結果也並未全然得到

最佳解，故仍舊有許多值得探討與實驗的空

間。 
根據以上的論點，本研究希望能達到以下

的目的： 
1. 提出一自動分群演算法，以差分演算法為

改良標的，不需要預先給定分群數即可準確的

在演化過程中找出該資料集的最佳分群數。 
2. 改良現有差分分群演算法的機制與架構，

改善分群數易陷入區域最佳解 (Local Optimal) 
與收斂不穩定的情況，以突破現有自動分群研

究的成效。 
 

2. 文獻探討文獻探討文獻探討文獻探討 
 
2.1 分群技術分群技術分群技術分群技術 

 
2.1.1 硬式分群定義硬式分群定義硬式分群定義硬式分群定義 
 

以 A.K. Jain等人對硬式分群的描述[9]轉
換成數學式來表示，假設一個資料集 S有 n筆

資料{x 1,x2,…,xn}，每筆資料皆擁有 d個屬性(或
稱維度)，則此資料即可表示承矩陣 Xnxd，若將

資料集分成 K 群，則群中心可表示成 C = 
{c1,c2,…,ck}。 

 
C� � � for i 	 1, … , K  (1) 
 
C� � C� 	 � for i 	 1, … , K ; j 	 1, … , K and i � j (2) 
 
� C� 	 S����   (3) 

 
公式(1)表示任一群不可為空集合，也就是

群內至少要有一筆以上的資料，不過，群內有

兩筆以上的資料才是有意義的群。公式(2)表示
任兩群互斥，即資料不可同時存在於兩群以上

的群集中，公式(3)則表示每一群的資料加總起

來，必須剛好等於資料集的總數，也就是說，

任一筆資料必定隸屬於某一特定群集。 
 

2.1.2 K-means 演算法演算法演算法演算法 
 
K-means (或稱 Hard C-means) 演算法為

分割式演算法，是由 MacQueen於 1967年所提

出的分群演算法[23]，此方法具有理論簡單、

實作容易、時間複雜度僅有 O(n) 的優點，故

廣泛地應用於學術界與業界。K-means的分群

執行步驟為： 
 
Step1：隨機選擇 K 個資料點作為群中心。 

Step2：計算所有資料點與各群群中心的距離。 

Step3：根據 Step2的結果將資料點分派給距離    

      最近的群。 

Step4：重新計算各群的群中心。 

Step5：重複 Step2至 Step4直到各群的群中心 

      不再變動為止。 
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K-means 於操作上相當容易，但也具有以下缺

點： 

 

一、 使用者須預先告知分群數為何。 

二、 初始解的好壞會影響分群結果。 

 
演化式演算法一直以來都有著會陷入區

域最佳解的詬病，故後續都會有研究提出改善

其缺失的方法。其中，KGA 演算法是由

Bandyopadhyayb等學者於2002年所提出[24]，
以基因演算法的架構為基礎做改良，目的是為

了避免K-means容易陷入區域最佳解與初始解

影響求解品質的問題，但仍然無法大幅的改善

分群的穩定性，且執行效率因受限於基因演算

法收斂時間較長而導致成效不佳，另外，分群

數需預先告知的問題也依然沒有解決。 
 

2.2 差分演算法差分演算法差分演算法差分演算法 
 

差分演算法是以族群為基礎的演化式演 
算法，是由 Storn和 Price兩位學者於 1996年
所提出[25]，其演算法的概念是在搜尋空間中，

每個搜尋向量皆代表一個可行解，稱之為解向

量，解向量各自擁有自己的方向和大小，解向

量的移動是透過彼此向量間的差距，使其在搜

尋空間中能不斷的往最佳解方向進行收斂。相

較於基因演算法和粒子群演算法，差分演算法

在全域搜尋上有較顯著的成效，另外還具有收

斂速度快、需調整的參數少以及無論初始解的

好壞都能找到全域最佳解的優點[26]。以下為

差分演算法的流程圖和演算機制介紹： 
 
一、 突變 (Mutation) 

隨機選取三個向量 Xr1,G、Xr2,G、Xr3,G，透

過突變因子(Mutation weighting factor,F)
取得合成向量(Donor Vector)Vi,G+1。其運算

公式如下: Vi,G+1 =Xr1,G + F(Xr2,G − Xr3,G)(4) 
 
二、 重組 (Recombination) 

將合成向量與群體中所挑選出來的目標

向量 Xi,G 透過交配率(Crossover Rate,CR)
的選擇進行交配並產生試驗向量 (Trial 
Vector)。公式如下： u�,�,��� � �v�,�,��� if rand � �x�.�,��� if rand � � �  (5) 

 
三、 選擇 (Selection) 

透過適應值函數 (fitness function) 來評
估目標向量和試驗向量的適應值，選擇適

應值較佳的一方進入下一世代，成為下一

世代的目標向量。公式如下： X�,��� � �u�,��� if F�u�,����  � F�x�,��x�,�  , otherwise �  (6) 

 
不同於基因演算法，差分演算法是先突變 

、後選擇，而基因演算法的交配機制則和差分

演算法的重組機制有著異曲同工之妙。差分演

算法的相關分群研究直到 2004 年以後才開始

慢慢增加，Paterlinia 和 Krink兩位學者於2004
年[22]和 2006年[21]分別發表了一篇文章，其

內容是比較具指標性的演化式演算法於分割

式分群上的成效差異，其中包含了基因演算法 
、粒子群演算法以及差分演算法，實驗結果顯

示，差分演算法在硬式分群的效能上優於基因

演算法和粒子群演算法。2005年由 Omran等
學者所提出的差分演算法[27]應用於影像分割

上有不錯的成效，其差分演算法架構在 

圖圖圖圖 1 差分演算法流程圖差分演算法流程圖差分演算法流程圖差分演算法流程圖 

K-means分群法的概念上，實驗結果也證實了

差分演算法在分割式分群上的效能優於其他

著名的演化式演算法。直到 2006年，Das等學
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者進一步提出了自動差分分群演算法[11]，應

用於影像分割上，改善了傳統切割式分群法需

預先知道分群數的缺點，使其研究成果更適用

於現實環境中，爾後也陸續發表了相關自動分

群的研究。 
然而，相較於基因演算法和粒子群演算法 

，差分演算法是屬近年才開始應用於自動分群

演算法的演化式演算法，其相關研究明顯不足

於基因演算法和粒子群演算法，因此還有很大

的研究空間。差分演算法是利用其解向量彼此

間的差異來引導搜尋過程，容易造成在演化過

程中收斂不穩定的結果。因此，本研究嘗試加

入分群數擾動的機制，改善差分演算法在收斂

過程中的不穩定性，以提升整體演化的效能。 
 
2.3 分群效度指標分群效度指標分群效度指標分群效度指標 
 

分群效度指標是用來評估動態分群結果 
好壞的方法。最普遍被用來評估的標準有 (1) 
緊密度 (Cohesion)：群內的資料特性相近，距

離相近。(2) 分離度 (Separation)：群與群之間

的資料特定相異，即有相當程度的距離[28]。
一個好的分群是指群內資料相似度越高越好，

而群間資料相似度越低越好。分群效度指標的

評估方法各不相同，針對不同的資料特性而有

所調整，故沒有一個分群效度指標能完整的應

用與評估所有的資料集。以下將介紹常見的分

群效度指標： 
 
一、 Dunn’s index (DI) [29] 

DI 指標是由 J.C. Dunn 於 1973年所提出 
，用來計算分群結果的緊密程度與分離程度。 
 ����� � min��� �min���,��� � ��	����,���� 
��,������	�����,���
 
��,���� (7) 

 
二、 Davies-Bouldin index (DB) [30] 

DB指標是由 D.L. Davies 與 D.W.  
Bouldin 於 1979年所提出，其方法是評估組內

緊密程度與組間分離程度之間的比率，當不同

群集間資料的相異程度越大而群內資料的相

異程度越小時，則代表分群效果越佳。 
 � �!� �  �	∑ ��,
�	���   (8) ��,
� � max�	,��� $��,�� ��,�

���,�
%  (9) &�,
 � ' �

��
∑ () * +�(�
��� ,� 
⁄

  (10) 

 

 
三、 I Index (I) [31] 

I 指標是由 Maulik 和 Bandyopadhyay兩位 
學者在 2002年所提出，主要是計算最大群間

距離與平均群內資料和各群間距離的比率，較

大的優勢是該指標的運算成本較其他指標來

的低。 
 -�!� �  .�

	  / ����
 /  �	0�  (11) 1	 � ∑ ∑ 2������ 3)� * 4�3	���   (12) �	 � max�,���	 34� * 4�3  (13) 

 
四、 Xie-Beni Index(XB)[32] 

XB指標是由 Xie 和 Beni兩位學者於 
1991年所提出，XB擅長處理模糊分群的評估，

以 FCM 演算法驗證後，效果不錯。 
 5 � � ∑ ∑ ���� ��	���� !"
����  ���������

# $%&�����"
���� ! "	���� ��    (14) 

 
本研究是針對硬式分群架構發展出自動分

群演算法，故分群效度指標以硬式分群效度指

標 為 評 估 基 準 ， 2002 年 由 Maulik 和

Bandyopadhyay兩位學者所提出的 index I，在

2009年證實其成效優於其他 8 個評估指標(包
含最常用的 DI 與 DB)[34]，故本研究會採用

index I 做為評估動態分群結果的指標，評估效

度值為越大越好。運算過程中，隨著分群數和

資料量的增加，其運算成本也會跟著增加。 
 
2.4 自動分群相關研究自動分群相關研究自動分群相關研究自動分群相關研究 

 
基因演算法由於發展已久且實作容易，是 

最常被應用在分群議題上的演化式演算法，早

期由Bandyopadhyay 和 Maulik在2002年以基

因演算法提出 GUCK 自動分群演算法[2]，其

染色體的編碼是由資料點隨機產生的實數與

一些代表非群中心的代號(#)所組成，分群架構

以 K-means為主，實驗結果顯示，針對影像分

割 的 資 料 集 有 良 好 的 分 割 成 效 。 而

Bandyopadhyay 又於 2009 年提出以混合模糊

理論的基因分群演算法，可辨別密度分布不同

的圖形，改善 GUCK在分群績效上的表現[16]。
粒子群演算法於分群問題上的應用有 Handl 
和 Knowles在 2004年所提出，搭配多目標最

佳化架構的自動分群演算法[18]，運用於文件

分群上，而後較備受注目的研究是由 Omran等
人於 2005年所提出的DCPSO自動分群演算法
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[3]，結合了Binary PSO[33]與K-means演算法，

針對影像分割有不錯的效果。 
差分自動分群演算法最早是由 Das等人於

2006年所提出[11]，以軟式分群的架構結合差

分演算法，應用於影像分割問題上，後來又在

2008 年提出硬式分群架構的差分自動分群演

算法 ACDE[12]，實驗顯示其成效優於前段所

提的 GUCK 和 DCPSO演算法，其向量結構採

實數設計，以真實資料當作群中心，另外設計

一群數遮罩來判斷啟用群中心為何，接著以

K-means分群架構為主進行距離運算，判斷資

料歸屬於何群。後期的差分自動分群演算法大

多採用 Das的向量設計，差別就在於參數上的

設計與調整、分群架構與機制上的變化、運用

不同的分群效度指標或是修正分群目標式

等。 
差分演算法不同於基因演算法和粒子群 

演算法，雖然透過向量差異可快速的收斂並深

入探索解空間，但基因演算法採全域最佳解為

標的進行探索，粒子群演算法有區域和全域最

佳解互相分享資訊，兩者在演化過程的穩定性

上較優於差分演算法。因此，不同於目前自動

分群演算法研究的改良機制，本研究擬提出一

分群數擾動機制，針對最佳解向量(領導向量)
的群數解，透過階段性、一定範圍的群數擾動，

更進一步的優化該領導向量，目的為提升探索

最佳群數的效能，透過廣泛的搜尋，改善以往

演化過程容易陷入區域群數解的問題，希望藉

此提升整體求解效能的穩定性。 
 

3. 研究方法研究方法研究方法研究方法 
 

目前以差分演算法為架構所提出的自動分

群演算法中，改良標的以參數修正最多，其他

還有搭配多目標架構、修正目標函數等方法，

然而，根據本研究所整理的相關文獻，尚未發

現有研究針對解空間中的全域最佳向量解做

資訊引入或修正嘗試。有鑑於此，本研究提出

一分群數擾動機制，透過階段性、範圍由大至

小程度的擾動策略，針對每一代最佳向量解，

亦即領導向量，給予其群數解擾動的機會，再

透過分群效度指標的評估後，若比原群數解更

好則取代之，反之則否。引入分群數擾動機制

的目的在於避免分群結果會受到初始群數解

好壞的影響，一般的自動分群演算法都是針對

解向量的內容，也就是群中心，做相關修正策

略，然而針對群數解卻少有研究提出類似的機

制，除此之外，分群數擾動機制會提升演化過

程的收斂速度，但搭配差分演算法原有的突變

(F)與交換因子(CR)，可預防快速收斂的過程中

陷入區域最佳解的狀況發生。 
 
3.1 ACDE-O 演算法介紹演算法介紹演算法介紹演算法介紹 
 

以下簡稱本研究提出的演算法為 
ACDE-O (Automatic clustering differential  
evolution with cluster number oscillation     
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method)。ACDE-O採用分群數擾動策略，在差

分演化過程結束後，針對該代的領導向量群數

給予再次擾動的機會，根據分群效度指標的重

新評估後，選擇保留最佳的群數解。 
首先，在分群初始化階段，本研究設計了

群數向量與解向量來表示分群資料，如圖 2與

圖 3。群數向量的長度是 Kmin到 Kmax，Kmin表

示最小分群數，Kmax表示最大分群數，一般而

言，最小分群數至少大於等於 2才是有意義的

分群，最大分群數則看使用者的需要而定，群

數向量的作用類似是一個籤筒，每個解向量究

竟是要分幾群，就端看從群數向量隨機得到的

群數為多少，另外，解向量的長度為 Kmax × 資
料維度+2，後面 2個長度會用來存放該解向量

的分群效度值與分群數，其餘的位置則是隨機

從資料集中挑選資料存放。 
啟用群中心即是透過隨機挑選群數向量

裡的值後，再隨機從解向量前 Kmax × 資料維度

個分量裡挑選資料點當作群中心，以圖 4為例，

Veci 透過群數向量的隨機抽取後得到分群數為

2，因此再隨機從分量裡決定 2 個群中心資料

點，如圖所示為第 2與第 3分量，分群後的評

估效度指標與分群數也會記錄下來，每條解向

量都會透過上述的程序依序決定分群數，過程

皆為隨機指派，故有可能其中幾條解向量會重

複選到同一分群數，但依據各向量不同分量裡

的演化結果，其分群結果就不一定會相同。 
在分群演化階段分為三大步驟，首先是要

依據先前初始階段得到的分群數和群中心點

來進行分群，在文獻探討的部分有討論到，分

割式分群問題的領域中，目前判定資料相似度

的方法大多以計算兩點間的尤拉距離為主，按

照尤拉距離公式的運算，計算資料點與所有群

中心的距離，最後將資料點指派給距離最近的

群中心。接下來，將母體透過差分演算法的三

項機制進行演化，過程中會依序更新各自解向

量的區域最佳解與最佳分群數，等母體演化完

畢後即可依據分群效度值來判斷全域最佳解

是哪一條向量，該向量亦會被選定為該代的領

導向量。 
最後，啟用分群數擾動機制，將領導向量

的群數值取出並給予擾動，擾動的程度會隨著

演化代數而遞減，前 33%個世代給予± 3 的擾

動範圍，中間 33%到 66%的世代給予± 2 的擾

動範圍，最後 33%的世代給予± 1 的擾動範圍，

透過初始較大範圍的群數擾動可以增加群數

的多樣性，除了有機會快速收斂至最佳群數之

外，還可以避免因為初始群數解好壞影響到分

群結果的狀況發生，擾動後的群數解需要再次

進行分群效度指標的評估，若結果優於原群數

解則取代之，反之則不允取代。 
 

3.2 分群數擾動策略分群數擾動策略分群數擾動策略分群數擾動策略 
 
文獻[12]所設計的向量表示，在群數遮罩

部分是以機率值來判定群數多寡與群中心的

位置，完成之後便以這樣的初始結果進行後續

的演化，演化過程中不再調整各解向量的群數

與群中心位置，這裡的群中心位置是指位於哪

一個分量中，如圖 5，該解向量的群中心位置

根據啟用群中心的機率值大於 0.5 所採用，所

以結果會是第 2分量和第 4分量位置的資料點

為群中心。文獻[12]的向量設計潛在著一個問

題，那就是分群結果會受到初始群數解的影響 
，以 Iris 資料集為例，最佳分群數為 3 群，但

若是在初始過程中，沒有任何一條解向量被分

配到演化群數為 3的群數，那麼，無論經過多

少代的演化，都沒有辦法收斂至群數為 3的分

群結果。 
有鑑於此，本研究提出了分群數擾動策略 

，目的為改善分群結果受到初始群數好壞的影

響。分群數擾動策略為階段性的、擾動範圍由

大至小程度的修正機制，針對全域領導向量的

群數值做預先設定範圍內的擾動，將擾動後的

結果再次分群，根據分群效度值的評估結果來

判定是否取代原先的分群數。挑選領導向量做

為群數擾動的目的在於評估成本與效益考量，

由於每一次擾動都需要再做一次分群和評估，

執行分群會增加演算法本身的運算成本，而執

行評估除了運算成本增加外，其評估次數的增

加也意味著演算法演進成本的增加。另外，分

群結果是根據演化結束後最好的分群效度值

來判定好與否，所以不需考慮整體解向量的平

均成效，只要考慮一個最佳解即可。因此，本

研究認為針對領導向量做群數擾動不僅可達

到初始目的，且不會額外增加太多的運算和評

估成本，下面將詳細說明分群數擾動機制的運

作流程與方法。 
圖 6為 ACDE-O的解向量示意圖，該圖是

呈現母體有 5條解向量，最大分群數為 5，資

料維度為 3的 2維陣列架構，每條解向量的最

後 2個位置是存放分群後的分群效度值和當時

分配到的群數值。以 I 分群效度指標為例，分

群效度值越大代表分群結果越好，故圖 6可以

看出當代的領導向量為向量 4，其分群效度值

為 0.201，分群數為 2。圖 6這樣的向量架構若

是碰到 Iris 這類最佳群數解為 3或是 2、4、5 
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以外最佳群數的測試集就會遇到問題，因為初

始群數設定好之後就固定不再調整，所以永遠

也不會收斂到分群數為 3或是其他分群數解的

分群結果。 
而分群數擾動機制此時就會針對向量4的

群數解做擾動，擾動的依據是按照以下規則： 
 

CASE1 : if ((iter / MAXIT) < 0.33) then 
new_num = old_num 6 3 
 當演化代數佔最大演化代數的比例小於

33%，則給予領導向量群數解63的擾動範圍值 
。 
 
CASE2 : if (((iter / MAXIT) 7 0.33) and ((iter / 
MAXIT) < 0.66)) then new_num = old_num 6 
2 

當演化代數佔最大演化代數的比例大於

33%且小於 66%時，則給予領導向量群數解62
的擾動範圍值。 

 
CASE3 : if ((iter / MAXIT) 7  0.66) then 
new_num = old_num 6 1 

當演化代數佔最大演化代數的比例大於

66%，則給予領導向量群數解61的擾動範圍值 
。 

本研究的群數擾動範圍設定在 1到 3之間 
，除非初始的最大分群數和最小分群數的差距

非常大，否則擾動範圍不宜太大，以免無法達

到快速收斂的目的。至於擾動的持續時間也依

據擾動範圍，針對最大演化代數做了平均 3段

的設定，初期透過較大的擾動範圍達到廣泛的

探索群數目的，中期則收斂至標準差為 2的擾

動範圍，直到後期就不再大幅度的擾動，因為

後期差不多都已經開發到最佳群數解，大幅度

的擾動只會造成評估成本的浪費，圖 7為分群

數擾動策略的流程。 
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圖圖圖圖 7  分群數擾動策略流程分群數擾動策略流程分群數擾動策略流程分群數擾動策略流程圖圖圖圖 

3.3 ACDE-O 演算法虛擬碼演算法虛擬碼演算法虛擬碼演算法虛擬碼 
 

Step1 : 初始群數向量與內容向量 
 
Step2 : 根據隨機挑選群數向量的群數，找出各內容向量的群中心點 
 
Step3 : For iter=1 to MAXIT 
 
3.1計算各資料點與所有群中心的距離 
3.2分配各資料點至距離較近的群中心 
3.3檢驗分群結果是否符合硬式分群的條件，若否，則透過懲罰函數給予該群極小的分群 
   效度值，意味該群為失敗的分群結果 
3.4根據差分演算法的 3項機制和分群效度指標計算，改變解向量 
3.5啟用分群數擾動策略再次更動領導向量的群數解，若評估效度指標後有更佳的分群結    
   果則取代之。 
 
Step4 : 分群效度指標最大的向量解即為本次實驗最佳解 
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圖圖圖圖 8  ACDE-O 演算法流程圖演算法流程圖演算法流程圖演算法流程圖

4. 實驗結果與分析實驗結果與分析實驗結果與分析實驗結果與分析 
 
4.1 測試資料集測試資料集測試資料集測試資料集 

 

表表表表 1 資料集說明資料集說明資料集說明資料集說明 

資料集 資料量 維度 群數 各群筆數 

Iris 150 4 3 50,50,50 

Cancer 683 9 2 239,444 

Liver 345 6 2 145,200 

  
4.2 實驗參數設定實驗參數設定實驗參數設定實驗參數設定 

 

表表表表 2 參數設定參數設定參數設定參數設定 

參數參數參數參數 設定值設定值設定值設定值 

向量數 20 

F 0.5 � (1+rand(0,1)) 

CR 0.5 � (MAXIT - iter) / MAXIT  

Kmax 20 

Kmin 2 

 
本研究的參數設定採用 ACDE 的原設定，

以完整驗證出實驗的有效性與比較後的差異

性。向量數由 ACDE原本的 10 / 資料維度個

數量調整成只有 20 個，目的在於強調本研究

所提出分群數擾動策略可以在向量數不多而
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導致分群數缺乏多樣性的情形下，還能依據分

群數擾動策略自行尋找其他可能更優異的分

群數，讓分群結果不易受到初始分群數好壞的

影響。 
 

4.3 實驗數據與分析實驗數據與分析實驗數據與分析實驗數據與分析 
 

表表表表 3 演算法演算法演算法演算法精確度精確度精確度精確度比較比較比較比較 

資料集資料集資料集資料集 演算法演算法演算法演算法 平均群數平均群數平均群數平均群數 標準差標準差標準差標準差 

Iris 
ACDE 2.2667 0.5208 

ACDE-O 2.0667 0.2537 

Cancer 
ACDE 3.6667 1.4933 

ACDE-O 2.8667 0.8193 

Liver 
ACDE 2.9 0.8847 

ACDE-O 2.4 0.6747 
 

表表表表 4 演算法精確度比較演算法精確度比較演算法精確度比較演算法精確度比較 

資料集資料集資料集資料集 演算法演算法演算法演算法 I 標準差標準差標準差標準差 

Iris 
ACDE 0.1520 0.0974 

ACDE-O 0.2407 0.0352 

Cancer 
ACDE 0.1062 0.072 

ACDE-O 0.1516 0.0788 

Liver 
ACDE 0.1508 0.0798 

ACDE-O 0.2035 0.0734 

 
 實驗結果表 3 和表 4 是執行 400代，30
次後的平均數據。由實驗數據總體來看，

ACDE-O在平均群數上較ACDE來的接近正確

群數，標準差也比 ACDE小，從分群效度指標

也可看出 ACDE-O 較 ACDE 的值來的大，亦

代表分群效果比較好，其標準差也比較小，證

實分群數擾動策略的確在向量數變少、分群數

缺乏多樣性的情況下，能有效的達到分群數探

索的效果、增加分群數的多樣性，以確保演化

過程中能收斂至近似最佳分群數解，提升整體

的分群效率。 
 圖九至十一是 ACDE 與 ACDE-O 兩者在

演化過程中的收斂情形，以 Liver 為例，可看

出 ACDE 大約在 25代開始就陷入了停滯，停

留在分群數為 3的群數解上面，這是因為初始

群數裡的區域最佳群數就是 3，但反觀

ACDE-O 則是約在 25代之後，靠分群數擾動

機制跳脫出分群數為 3的區域解，往分群數為

2的群數解做收斂。 
 
 
 
 
 

 
 

 
 

圖圖圖圖 9  Liver 資料集收斂比較圖資料集收斂比較圖資料集收斂比較圖資料集收斂比較圖
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圖圖圖圖 10  Cancer 資料集收斂比較資料集收斂比較資料集收斂比較資料集收斂比較圖圖圖圖

 
圖圖圖圖 11  Iris 資料集收斂比較資料集收斂比較資料集收斂比較資料集收斂比較圖圖圖圖

 
5. 結論結論結論結論 

 
透過本研究所提出之分群數擾動策略，可 

成功的解決一般自動分群演算法遇到分群數

缺乏多樣性時，陷入區域最佳群數解的問題。

然而目前為止，自動分群演算法相較於一般分

群演算法尚未能改善的問題在於，自動分群演

算法的求解精確度較差，這是因為自動分群需

要解決分群數的問題和群中心解的問題。因此 
，有許多學者嘗試以多目標的架構或是以模糊

分群的架構來解決自動分群問題，希望能藉此

提升自動分群演算法的精確度。 
本研究所提出的分群擾動策略可應用在 

上述兩者分群架構或是其他架構的自動分群

演算法上面，其理論簡單，實作上也非常容易。

本篇研究並未探討差分演算法的突變(F)與交

換(CR)因子的變化如何影響自動分群的成效，

而這也是本研究在未來將繼續研究的議題。 
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