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摘要 

分群是一種資料探勘技術，它是一種非監督式的學習方法，透過相似度計

算，將資料分成不同的群。在分群演算法中，啟發式分群在近年來漸漸受到重

視，它指的是運用啟發式演算法或啟發式的概念解決分群問題。相較於目前的一

些其方分群方法（如：k-means），啟發式分群似有較好的表現。 

一般的分群演算法在實作時，通常需要使用者給予額外的資訊（例如：群

數），這些資訊有時候使用者並不容易下決定，因此，若是能讓分群演算法自動

決定群數進行分群，對於使用者來說將會更加的便利。鑑於啟發式分群在分群問

題的成功，開始有學者嘗試設計可以自動化分群的啟發式分群演算法，像是衍生

自基因演算法（genetic algorithm; GA）的 GCUK（genetic clustering for unknown 

K），以及衍生自粒子群最佳化演算法（particle swarm optimization; PSO）的

MEPSO（Multi-Elitist PSO）。上述這兩種方法雖然可以成功的自動化分群，但卻

有著效率不佳的問題，其原因有二：(1)編碼格式設計不佳導致演算法需搜尋之解

空間過大，(2)選用之啟發式演算法不一定適合分群問題或其能力不足。 

因此，本研究提出一個可以自動化決定群數的自動化分群系統（automatic 

clustering system; ACS），此系統先使用群數搜尋演算法（cluster range discovery 

algorithm; CRD）縮減欲搜尋的群數區間，再使用動態分群人造蜂群演算法

（dynamic clustering artificial bee colony algorithm; DCABC）進行自動化分群，

DCABC 加入了模範策略（model strategy）以克服既有人造蜂群演算法（artificial 

bee colony algorithm; ABC）的缺點，並透過特別設計的編碼格式，使其可以在分

群的時候同時達成決定群數和優化分群品質的功能。 

關鍵詞：自動化分群、元啟發式演算法、人工蜂群演算法、模範策略 
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Abstract 

Purpose－This study designs a system that automatically determines the number 

of groups of clustering. This study refers to the research of past heuristic algorithms and 

heuristic grouping, and improves the weakness of ABC algorithm, and proposes an 

exemplary strategy to improve the search performance of the algorithm.  

 

Design/methodology/approach － This study designs an Automatic 

Clustering System (ACS). ACS uses a Cluster Range Discovery (CRD) algorithm to 

reduce the search range of cluster number. After that, the ACS uses Dynamic Clustering 

Artificial Bee Colony algorithm (DCABC) to complete the automatic clustering. DCABC 

adopts the Model Strategy to overcome the drawback of original artificial bee colony 

algorithm (ABC). DCABC also designs a brand-new encoding format. Combining this 

encoding format, DCABC can cluster the data and find the number of clusters 

simultaneously.  

 

Findings－With the success of meta-heuristic clustering, some researchers tend 

to design an automatic clustering algorithm with meta-heuristic method. The experiment 

results show the proposed DCABC can find the suitable cluster number and can have 

better performance than ABC.  

 

Research limitations/implications－Although the algorithm proposed in 
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this study can automatically determine the appropriate number of groups, at the time of 

initialization, the user must specify the group number interval.  

 

Practical implications－This study proposes an Automatic Clustering System 

by using a Cluster Range Discovery algorithm to reduce the search range of cluster 

number. The ACS uses Dynamic Clustering Artificial Bee Colony algorithm to complete 

the automatic clustering. DCABC adopts the Model Strategy to overcome the drawback 

of original artificial bee colony algorithm.  

 

Originality/value－Unlike the similar algorithms which needs to assign number 

of cluster manually. This study proposes an Automatic Clustering System (ACS), which 

can automatically determine the number of clusters. Combining the designed encoding 

format, DCABC can cluster the data and find the number of clusters simultaneously. 

 

Keywords: automatic clustering, meta-heuristic clustering, artificial bee colony 

algorithm, model strategy 
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壹、導論 

在資料探勘領域，分群是個常見的技術（Liao et al. 2012），分群是從未標籤

的資料集中，根據資料彼此間的相似度，將資料分配給數個群，使得群內的資料

具有高相似度，跨群的資料則具有低相似度。分群常見的技術可以分成以下三

種，階層式分群、分割式分群和密度式分群（Hasan et al. 2009）。其中分割式分群

擁有較低的運算成本和不錯的分群結果，因此常常被用到大型資料集的分群

（Mahdavi et al. 2008）。分割式分群演算法在實作時，通常是用原型基礎分群法

（Ji et al. 2012），原型指的是可以象徵整個群的特定資料集合，以 k-means演算法

來說，資料的原型便是該群的群心。此方法將分群問題視為一最佳化問題，目標

式為最小化各群資料點到該群群心的距離。k-means 演算法具有易於實作和低運

算成本的特性（Laszlo & Mukherjee 2007），但 k-means 演算法有一個嚴重的缺

點，就是容易落入區域最佳解（Likas et al. 2003），因此，許多學者開始嘗試其它

的分群演算法，啟發式分群便是其中一種（Cowgill et al. 1999）。 

啟發式分群具有良好的結果（Das et al. 2009），但過往的研究大多著重於增進

分群的品質，對於自動化決定群數則較少涉略（Das et al. 2008）。部份學者嘗試改

變編碼格式，讓演算法可以同時具有搜尋群數和優化分群品質的功能

（Bandyopadhyay & Maulik 2002; Das et al. 2008），此類演算法雖然可以找出群

數，卻由於其編碼方式導致搜尋空間過於複雜亦缺乏合理性，有著效率不彰的問

題。另外，未考慮使用更有效率的啟發式演算法，也是一個原因。另外衍生自基

因演算法（genetic algorithm; GA）的 GCUK（genetic clustering for unknown K），

以及衍生自粒子群最佳化演算法（particle swarm optimization; PSO）的 MEPSO

（Multi-Elitist PSO）。上述這兩種方法雖然可以成功的自動化分群，但卻有著效

率不佳的問題，其原因有二：(1)編碼格式設計不佳導致演算法需搜尋之解空間過

大，進而造成搜尋效率低落；(2)選用之啟發式演算法為較早期的演算法，不一定

適合分群問題或其能力不足。近年來各種新興的啟發式演算法相繼出現，在這些

演算法中，人造蜂群演算法（artificial bee colony algorithm; ABC）被套用到各種

不同類型的問題上，都被證實具有滿意的結果（Akay & Karaboga 2012; Karaboga 

& Akay 2009; Szeto et al. 2011; Liang et al. 2017; Song et al. 2017）。分群的目的是將

資料分成數群，每群代表了有相似特質的群體，此種研究目前常被應用於公司的

管理上，例如：銀行信用卡發卡審核，會利用分群方法來決定發卡額度以及是否

發卡，也可以用來偵測不正常刷卡行為（Sabau 2012），另外，於客戶關係管理

上，許多公司會利用分群將公司客戶分成不同族群，來進行客戶的需求管理

（Wei et al. 2013）。 

本研究將以人造蜂群演算法為核心，發展一個自動化決定群數的分群系統。
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本研究參考過往啟發式演算法和啟發式分群的研究，針對人造蜂群演算法的弱點

進行改良，提出模範策略，藉此增進演算法的搜尋效能，再藉由改變解編碼格

式，使演算法可以自動推薦群數並最佳化分群結果。考量到過往的自動化啟發式

分群方法，一旦給定的群數搜尋區間增加，解編碼長度亦大幅成長，過大的搜尋

空間導致自動化分群效率低落，故本研究提出的自動化分群系統將會在進行自動

化啟發式分群之前，使用一個群數搜尋演算法找出較為可能的群數範圍，藉此縮

減搜尋之解空間以增進分群演算法的效率。 

本研究所提出之系統和演算法雖然可以自動化決定適合的群數，但在初始化

的時候，需由使用者給定群數搜尋區間，若資料集之最適群數並未在此區間內，

則本系統和本演算法可能無法提供最佳品質的分群結果，因此使用者需提供適當

的範圍，若在不確定的情況下，可以給予較大的可能範圍。另本研究使用群心作

為整個群的原型（prototype），而在相似度的計算上則是使用歐幾里得距離

（Euclidean distance），故本研究提出之系統和演算法僅能找出超球面邊界

（hypersphere boundary）的群分割，若資料集之最適群分割不符合此種邊界，則

無法找出適合該資料集的分群結果。在符合以上兩個限制下，本研究的成果才能

有所表現。 

貳、文獻探討 

本章將針對本研究使用到的概念和技術進行介紹，讓讀者可以擁有適當的基

礎知識，並了解相關領域的發展。以下將依序介紹分群、分群評估指標、啟發式

演算法、分割式分群和最佳化問題、自動化啟發式分群等技術。 

一、分群 

分群問題如下所述。設有一資料集 = { , , , … , }，給定一組群集合= { , , , … , }，滿足以下性質： 

1. ≠ ∅ for ∀ ∈ {1,2, … , } 

2. ∩ = ∅ for ∀ ≠  and , ∈ {1,2, … , } 

3. ∪ =  

常見的分群演算法大概可分成以下三種：階層式分群、分割式分群和密度式

分群。階層式分群是根據一樹狀圖（dendrogram），將資料由上往下分裂或是由下

往上聚合的分群方法。分割式分群通常會指定群的數目，經過重覆的計算和分配

最佳化分群分割，再將資料分配給數個群。密度式分群以資料間的密度作為考

量，計算相鄰資料的密度是否高於一門檻值，若是則將這些資料歸入一群，再以

資料的連結度擴張群的大小。 
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二、分群評估指標 

（一）Davies-Bouldin Index 
Davies-Bouldin Index（Davies & Bouldin 1979）是相當常見的分群評估指標，

其公式如下： 

 DB Index(Clustering Result) = ∑  (1) 

 = max, ,  (2) 

 , = ∑ , − ,  (3) 

 = | | ∑ ∑ , − ,∈  (4) 

, 為兩群心間的距離， 為第 i 群之所有元素到群心的平均距離， 為資料

點， 為一個群， 為該群的群心，d 為空間維度，K 為群數，t 為一整數參數。

Davies-Bouldin Index的值愈小象徵著分群的品質愈好。 

（二）CS Measure 
CS Measure（Chou et al. 2004）最初被應用在影像壓縮的處理，但亦可作為分

群評估指標，其公式如下： 

 CS(Clustering Result) = ∑ [ ∑ ∈ { ( , )}∈ ]∑ [ ∈ , { , }]  (5) 

其中 k為群數，xi為資料點， 為一個群，mi為該群的群心，Ni為該群的資料

筆數，d(x,y)為歐幾里得幾何距離。CS Measure 的值愈小，象徵著較佳的分群品

質。 

（三）Silhouette Index 
Silhouette Index是由Rousseeuw（1987）學者所提出，在Arbelaitz等（2013）

學者的分群評估指標測試中，Silhouette Index 被證實擁有良好的效果，其公式如

下： 

  Silhouette Index(Clustering Result) = ∑ ∑ , , { , , , } (6) 

 , = ∑ ( , ) (7) 
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 , = min∈ , ∑ ( , )  (8) 

其中 N為總資料數目，k為群數， 為一個群，ni為該群的資料筆數，xi為資

料點，d(x,y)為歐幾里得幾何距離。Silhouette Index的值愈大象徵分群品質愈好。 

三、啟發式演算法 

啟發式演算法最早是設計來解決最佳化問題的演算法，此類型演算法通常是

觀察自然界的生態或物質的物理特性所產生（Oftadeh et al. 2010）。啟發式演算法

大多採用隨機性的搜尋，搜尋過程由一個以上的主要策略引導，使演算法的智慧

代理人在逐代之間改進搜尋結果，最終趨向全域最佳解。 

啟發式演算法一詞最早由 Glover（1986）所提出，該學者同時也是禁忌搜尋

法的發明人。但早在此名詞提出之前，諸多與啟發式演算法概念相近的演算法早

已誕生。知名度最高的莫過於基因演算法，該演算法由Holland（1975）所提出，

衍生自達爾文的進化論，模仿物種繁殖時基因交配和突變的過程，該演算法亦成

為演化式計算的先驅。群智慧是啟發式演算法重要的分支，此類型的演算法觀察

自然界具有社會習性的生物，模仿其生態發展而成，其中較著名的有粒子群最佳

化演算法、蟻群最佳化演算法等。 

雖然啟發式演算法無法保證解的品質，也不保證能夠找出全域最佳解，但有

鑑於其找尋可行解（feasible solution）的能力，以及良好的運算時間，因此經常

被拿來套用在各種最佳化問題上，著名的像是旅行銷售員問題，此一經典的 NP-

Hard問題，在使用啟發式演算法後，獲得了不錯的成果（Chatterjee et al. 1996）。

近年來 k-means 演算法也被證實其分群問題是一個 NP-Hard 問題（Mahajan et al. 

2012），許多的分群問題也在套用啟發式演算法後，獲得了良好的效果。 

四、分割式分群和最佳化問題 

分割式分群最著名的就是 k-means 演算法，該演算法雖然擁有優異的運算速

度，但是卻容易落入區域最佳解，此外，過分依賴隨機的初始群心解，同樣使得

執行結果相當不穩定。為此，研究人員開始找尋其它能夠兼顧速度並擁有穩定結

果的分群演算法。 

分割式分群本身可以視為一個最佳化問題，目的在最小化群內資料點到該群

群心的距離，計算上使用 Sum of Squared Error（SSE），其目標式如下： 

 J( , ) = ∑ ∑ −  (9) 
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其中 k 代表群數，N 代表資料的筆數， 為資料點， 為群心， 則用來判

定該資料點是否屬於該群。 和 的公式如下： 

 = ∑  (10) 

 = 1,  if 0,  if 
    (11) 

 = ∑  (12) 

啟發式演算法在最佳化問題早已被證實具有不錯的搜尋能力，於是，學者們

嘗試使用啟發式演算法套用在分群問題上，研究證實，啟發式分群具有良好的分

群效能（Karaboga & Ozturk 2011; Senthilnath et al. 2011）。 

五、自動化啟發式分群 

既有的分群方法大多需要給定一個群數（例如：k-means）或是指定一個門檻

值（例如：階層式分群），才能輸出分群的結果。低維度的資料或許可以透過視

覺化的觀察決定群數，可是一旦維度超過三，資料就具有難以觀察性，在缺乏其

他先備知識的情形下，群數和相關資訊的取得亦變得相當困難。 

分群有為了理解而分群和為了實用而分群（Tan et al. 2006）。對於前者來說，

分群的目標是透過資料的原生結構，找出資料間的關係並進行分群，進而透過資

料本身的群集分佈，讓使用者可以觀察並找出有用或尚未被察覺的資訊。從這個

出發點看來，事先給定群數引導演算法進行特定群數的分群，而不是僅僅透過資

料本身的特性推薦群數，顯得不是很合理。 

基於啟發式演算法在分群問題的良好成效，有學者設計了可以自動化搜尋群

數的啟發式分群演算法，像是修改基因演算法（genetic algorithm; GA）的 GCUK 

（Bandyopadhyay & Maulik 2002），和修改粒子群最佳化演算法（particle swarm 

optimization; PSO）的MEPSO（Das et al. 2008）。以下將介紹這兩種演算法。 

（一）GCUK 
GCUK 是由 Bandyopadhyay 與 Maulik（2002）所提出，該演算法藉由改變染

色體的編碼格式，使演算法可以透過自身的搜尋過程決定群數。雖然 GCUK 可以

自動決定群數，但仍有其限制，就是必須給定搜尋群數的上下邊界[Kmin ,Kmax]，

一般來說下邊界為 2，上邊界則由使用者決定，嚴格來說仍不可視為自動取得適

合群數。 

假使有一分群問題，其空間維度為 2，且使用者給定 Kmin=2 和 Kmax=6，
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GCUK 在初始化染色體的時候，會從[Kmin ,Kmax]間隨機產生一個數值，象徵該染

色體所擁有的群數，之後再根據空間維度隨機產生群心的值（位置）。假設現在

有一染色體 Ci如下所示： 

 

# (20.4,13.2) # (15.8,2.9) (10.0,5.0) (22.7,17.7) 

圖 1：GCUK染色體表示法 

其中#的部分象徵未啟動的群，以範例來說，此染色體代表一組具有 4個群的

分群結果，其群心位置分別是（ 20.4,13.2）、（ 15.8,2.9）、（ 10.0,5.0）、

（22.7,17.7）。 

GCUK在交配的時候使用單點交配，其交配示意圖如圖 2。 

 

GCUK 單點交配： 
Parent 1         Child 1 

# 
(2.1, 

3.2) 
# # 

(1.6, 

2.9) 
# # 

(9.1, 

7.5) 
交 # 

(2.1, 

3.2) 
# # 

(1.6, 

2.9) 

(1.1, 

7.3) 

(5.7, 

2.6) 
# 

Parent 2         Child 2  

(6.8, 

4.9) 
# # 

(7.9, 

4.4) 

(2.8, 

6.2) 

(1.1, 

7.3) 

(5.7, 

2.6) 
# 配 

(6.8, 

4.9) 
# # 

(7.9, 

4.4) 

(2.8, 

6.2) 
# # 

(9.1, 

7.5) 

圖 2：GCUK交配示意圖 

圖 2 中親代染色體原先分別為具有 3 個群和 5 個群的分群結果，經過交配後

所產生的子代卻變成兩個具有 4 個群的分群結果，GCUK 便是利用此種編碼方式

和基因演算法交配時所產生的效應來達成自動化分群的結果。 

在適應函數的計算上，GCUK使用了 Davies-Bouldin index，其公式如下。 

 Fitness( ) =  ( )  (13) 

GCUK 設定為追求 fitness 的最大化，在最大化 fitness 的同時亦象徵最小化

Davies-Bouldin index，藉此找出較佳的分群結果。 

（二）MEPSO 
MEPSO是由Das等（2008）學者所提出的自動化啟發式分群演算法，它改善

了 PSO過早收斂的問題，並透過修改粒子表示法，讓 PSO可以自動化決定群數分

群。藉由給定一個群數區間[Kmin ,Kmax]，MEPSO 便可以自動找出最佳的群數，此
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演算法雖然可以找出群數，但其編碼設計不佳，導致搜尋空間過於複雜亦缺乏合

理性，有著效率不彰的問題。 

假設有一問題[Kmin ,Kmax]=[2,6]，其空間維度為 2，今有一粒子 Pi如表 1： 

表 1：MEPSO粒子表示法 

Ti,1 Ti,2 Ti,3 Ti,4 Ti,5 Ti,6 Mi,1 Mi,2 Mi,3 Mi,4 Mi,5 Mi,6 

0.3 0.6 0.1 0.8 0.9 0.7 1.5 6.8 20.4 13.2 2.6 7.8 15.8 2.9 10.0 5.0 22.7 17.7 

 

前 Kmax個值為門檻值 Ti,x，其範圍在[0,1]之間，只要該門檻值大於 0.5，表示

啟動對應的第 x 個群心 Mi,x，粒子從第 Kmax+1 個值開始為群心的值，假設此問題

的空間維度為 2，為了呈現一個群心，必須使用的格數（值）即為 2 格，而粒子

的整體長度為 + × 。 

以粒子 Pi來說，Ti,1的值為 0.3小於 0.5，所以並沒有啟動 Mi,1這個群，Ti,2的

值為 0.6 大於 0.5，所以啟動了對應的群 Mi,2={9,12,5,6}，依此類推，可得知粒子

Pi 為一個擁有 4 個群的分群解，其群心位置分別是 (20.4,13.2)、 (15.8,2.9)、

(10.0,5.0)、(22.7,17.7)。 

適應函數方面 MEPSO 使用 CS Measure，其公式如下，eps 為一極小常數。

 fitness( ) = ( ( ))  (14) 

MEPSO 將 CS Measure 納入適應函數，在最大化 fitness 的同時最小化 CS 

Measure，進而找出較佳的分群結果。而在編碼方面，把啟動門檻值和群心數值

整合進粒子表示法，再透過門檻值判定是否啟動該群，藉由以上設定，MEPSO

便可以自動推薦群數和找出適合的群心位置，完成自動化分群的目的。 

參、研究方法 

本研究提出一個自動決定群數的自動化分群系統（automatic clustering system; 

ACS），此系統主要使用改良的人造蜂群演算法進行分群，為了減少演算法搜尋

的解空間並增加演算法的效率，本研究會在分群之前，使用一個群數搜尋演算

法，找出較為可能的群數區間，進而減少不必要的編碼浪費，並增進後續分群的

效率。圖 3為本研究之 ACS系統架構圖：以下將針對本研究提出的系統架構和流

程以及演算法的細節進行介紹。 
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圖 3：ACS系統架構圖 

一、系統流程 

針對一個未知群數的資料集，使用者需給定一個群數搜尋上限，之後才能使

用本系統，進行自動化搜尋群數和最佳化分群的流程。 

本研究先使用群數搜尋演算法（cluster range discovery algorithm; CRD），針對

使用者輸入的群數範圍[Kmin ,Kmax]進行搜尋，CRD 會找出對於該資料集較為可能

的群數，進而達到縮減搜尋空間的目的。CRD 主要會針對使用者輸入的群數範

圍，使用 k-means 進行初步的分群，再評估分群結果以縮減群數範圍，之後 CRD

會將此縮減後的群數區間[Kmin’ ,Kmax’]交給動態分群人造蜂群演算法（dynamic 

clustering artificial bee colony algorithm; DCABC）進行分群，DCABC主要有三個

階段：工蜂階段、觀察蜂階段、偵查蜂階段，三個階段有其不同的搜尋特性和能

力，系統會重複進行這三個階段，直到給定的執行代數（iteration），過程中套用
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了本研究提出的模範策略，增強了演算法效能，DCABC 由於其特殊的解編碼格

式（solution encoding），具有自動化決定群數和優化分群品質的能力，最後 ACS

會輸出分群結果。 

二、群數搜尋演算法 

群數搜尋演算法（CRD）主要的目的在找出較為可能的群數區間，而不是進

行精確的分群。為了達成衡量群數的目的，可行的方法主要有兩種，一種是運用

統計的方法，例如：Gap statistic，評估較為可能的群數（Handl & Knowles 

2007），或是直接用分群演算法運作於該資料集，藉由給定不同的群數值，獲得

各個群數的分群結果，再使用分群評估指標找出較為優異的群數（Arbelaitz et al. 

2013）。考量到後續分群演算法的進行和分群評估指標的一致性，本研究決定使

用後者。 

此方法需要一個低時間成本的分群演算法，在各種分群演算法中，k-means

演算法是一個不錯的選擇。使用 k-means 演算法找尋可能的群數雖然可行，但是

k-means 容易受到不良初始解的影響而產生較差的分群結果（Likas et al. 2003），

為此，本研究決定增加 k-means 的執行次數，設給定一執行次數 N，CRD會在 k-

means階段和 cluster validation階段重複執行 N次，並紀錄最佳解和最佳群數，藉

由 k-means 每次執行皆會隨機產生初始解的特性，降低不良初始解可能造成的負

面影響。 

假設最後找出的最佳群數為 kb，本研究會根據此值擴增搜尋範圍，藉由給定

擴增搜尋值 ek，CRD 會產生一新的群數區間[Kmin’,Kmax’]，最後 CRD 會把新的群

數區間[Kmin’ ,Kmax’]交給 DCABC進行後續的分群。 

三、動態分群人造蜂群演算法 

本研究所提出之動態分群人造蜂群演算法（DCABC），主要修改了人造蜂群

演算法（ABC）的兩個部分，第一個部分加入了模範策略（model strategy），此策

略讓最佳解不會在偵查蜂的階段被淘汰，並在被拋棄解出現的時候，修改偵查蜂

產生新解的方式，新的解將會向最佳解進行學習，藉由以上改變來增進演算法的

搜尋效率。第二個部分是修改解編碼的格式，不同於以往給予固定群數的啟發式

分群演算法和此類演算法所使用的編碼格式，本研究啟發自 Das 等（2008）學者

於自動化啟發式分群研究所提出的編碼概念，在編碼中加入門檻值的概念，以門

檻值來決定啟動的群數，藉此達到自動化分群的目的。以下將會先描述人造蜂群

演算法，再介紹本研究提出的模範策略和新的解編碼格式，最後會敘述完整的動

態分群人造蜂群演算法流程。 
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（一）人造蜂群演算法 
人造蜂群演算法（ABC）是一種群智慧演算法，其概念啟發自蜂群的階級生

態和蜜蜂尋找花蜜的行為。ABC 把整個解空間視為覓食空間，每個解的優劣程度

象徵著花蜜的多寡，而蜂群會互相交換訊息，以找尋更好的食物來源點。 

ABC 將蜜蜂分成三種角色：工蜂、觀察蜂、偵查蜂，工蜂負責隨機產生初始

解，紀錄曾經到訪過的最佳位置，並根據其它工蜂的位置進行貪婪搜尋；觀察蜂

會獲取所有工蜂的食物來源資訊，再根據機率前往其中一個食物來源，食物來源

的品質決定其前往的機率，之後會對該食物來源進行協助搜尋，如果有找到更好

的解，便會將此資訊分享給工蜂（即該工蜂移動到更佳解的位置）；偵察蜂負責

拋棄不佳的食物來源，當某個工蜂所在之位置（即食物來源）經過多次搜尋卻無

法改善解品質的時候，該食物來源點便會被拋棄，偵查蜂會在此時負責引導工蜂

前往全新的位置（即在解空間隨機產生新的食物來源）。以上是 ABC 各個角色的

詳細概念，下面是 ABC的運算公式和虛擬碼。在演算法中： 

 

1. Give the population number SN, max cycle number MCN, limit number LN 
2. Randomly initialize food sources for Employed Bee(EB) FSi, i=1,2,…,SN 
3. Evaluate the fitness value for each EB 
4. Set cycle = 0 
5. While(cycle<MCN){ 
6.    For each EB{ 
7.      Produce new solution new_FSi by (17) 
8.      Calculate the fitness value of new_FSi 
9.      Apply greedy selection process and count the limit Li 

10.   } 
11.   Calculate Pi according to the fitness value by (18) 
12.   For each Onlooker Bee{ 
13.    Select a food source FSi depending on Pi 
14.      Produce new solution new_FSi by (17) 
15.      Calculate the fitness value of new_FSi 
16.      Apply greedy selection process and count the limit Li 

17.    } 
18.   For each EB{ 
19.      If(Li>LN){ 
20.      Scout Bee move the EB from its food source to another by (19) 
21.      } 
22.   } 
23.   Compare and record the best solution(Food Source) 
24.    cycle++ 
25. } 
26. Output the best solution 

圖 4：Pseudo-code of the ABC algorithm 



14 資訊管理學報 第二十六卷 第一期 

 

第 6行到第 10行表示產生新的食物來源： 

 _ = + Rand[−1,1] × − [ , ], ,  = RandInt[1, ] , ℎ  (15) 

第 11行到第 17行表示觀察蜂前往各個食物來源之機率： 

 = ( )∑ ( ) (16) 

第 18行到第 21行偵查蜂移動工蜂到新的食物來源： 

 = + Rand[0,1] × ( − ), = 1,2, … ,  (17) 

若未達穩定最佳解則重新再試，直到最佳情況。 

（二）模範策略 
人造蜂群演算法的設計上，每個食物來源（即工蜂位置）會在工蜂階段和觀

察蜂階段進行搜尋，此搜尋採用貪婪法則，若有找出更佳的解則取代原來的解。

在工蜂階段每個食物來源都會擁有一次的搜尋機會，而在觀察蜂階段，則會根據

各個食物來源的品質優劣（即適應函數的優劣），決定該食物來源的搜尋次數，

品質愈好的解，搜尋次數也會愈多。此種設計是為了加強演算法探鑽的能力，假

若該解鄰近全域最佳解，將加速演算法完成最佳化的目標。而偵查蜂的目的則是

幫助演算法淘汰不具搜尋價值的解（和其鄰近解空間），故人造蜂群演算法會給

定一個限制次數（limit number），假使某個解經過多次連續搜尋卻沒有改善，在

偵查蜂的階段，該解便會被淘汰，並隨機產生新的解。 

上述設計看似合理，卻可能存在以下問題：一個解的品質愈好，雖然搜尋次

數增加，其被淘汰的機率也會增加，假使被淘汰解仍具有搜尋價值，且該解鄰近

全域最佳解，則演算法可能錯失了良好的機會。 

為了確保被淘汰解真的不再具有任何搜尋價值，演算法通常會設定一個較大

的限制次數，可是如此一來，反而讓較差的解不易被淘汰，造成許多搜尋上的浪

費。因此，本研究提出了模範策略（model strategy），此策略會保護最佳解，使其

不會在偵查蜂的階段因為連續搜尋失敗次數過多而被淘汰。另外，在被淘汰解產

生的時候，模範策略會讓被淘汰解向最佳解進行學習，藉此強化最佳解的鄰近空

間搜尋程度。 

（三）解編碼格式和適應函數 
本研究參考Das等（2008）學者所提出之MEPSO於自動化分群之編碼方式，
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並縮減其啟動門檻之編碼空間為一格，詳細如下： 

設給定群數搜尋區間[Kmin’ ,Kmax’]，資料空間維度為 D，則解編碼之長度

L=(D×Kmax’)+1，其中第一格象徵群數的啟動門檻值 AT（activated threshold），且∈ [0,1]，後面的(D×Kmax’)格則依序用來表示各群群心的值。此種編碼方式以

AT的值判斷啟動了幾個群，其公式和判斷條件如下： 

 = × ( − + 1) +  (18) 

 If the  of <  , then activate the _ ℎ centroid (19) 

設有一問題，給定之群數區間[Kmin’ ,Kmax’]=[2,6]，解空間維度為 2，其中一個

解編碼 SEi數值如表 2： 

表 2：DCABC粒子表示法 

ATi Centroidi1 Centroidi2 Centroidi3 Centroidi4 Centroidi5 Centroidi6 

0.5 20.4 13.2 15.8 2.9 10.0 5.0 22.7 17.7 1.5 6.8 2.6 7.8 

 

可算出其 =0.5*(6-2+1)+2=4.5，根據判斷條件，可得知在 ATi=0.5的

時候，相當於啟動了前 4個群 Centroidi1 到 Centroidi4。 

在適應函數方面，本研究參考 Arbelaitz 等（2013）學者的研究，決定使用

Silhoutte Index這個分群評估指標作為適應函數，其適應函數公式如下： 

 fitness( ) = Silhoutte Index Decode( ) + 1 (20) 

由於 Silhoutte Index 的值域為[-1,1]，本研究將求出的值加一，以利演算法整

體運算。Silhoutte Index 的值愈大象徵分群品質愈好，故在 DCABC 的運算過程

中，設定為追求最大化適應函數，以找出較佳的分群結果。 

（四）DCABC演算法流程 
DCABC 演算法流程大致上和 ABC 無異，主要的差異在偵查蜂階段加入了本

研究所提出的模範策略。值得一提的是，在 DCABC 的分群過程中，有時會出現

解編碼象徵 k 群，但解碼後的群心經過分配點之後，實際擁有的群數小於 k 的情

形（即有若干群為空群），當此種情況發生時，考量到演算法搜尋和運作的合理

性，DCABC 將會重新隨機產生一組合理的解編碼，並將限制次數歸零，才會繼

續進行運算。 



16 資訊管理學報 第二十六卷 第一期 

 

肆、實驗結果 

本研究取用了 GCUK 和 MEPSO 這兩個比較對象所使用過的 5 個資料集：

Iris、Wine、Glass、Segmentation、Breast Cancer Wisconsin (Original)，另外參考

Arbelaitz 等（ 2013）學者的分群研究，加入了 Ecoli、 Ionosphere、Libras 

Movement 等 3 個資料集，共 8 個資料集，這些資料集皆從 UCI machine learning 

repository 取得。由於自動化分群所找出來的群數可能會不同於資料集本身給定的

類別數，因此需要一個可以比較不同群數分割之間相似度的指標，本研究參考

Arbelaitz et al.（2013）學者的研究決定使用 Adjusted Rand Index（ARI）（Hubert & 

Arabie 1985）作為衡量指標。 

在參數的設定上，為了公平的比較各個演算法間的效能，本研究採用 Das 等

（2008）學者在MEPSO的研究中使用的參數組，以 50000次 fitness runtimes作為

各個演算法的比較基準，人口數一律設定為 40，執行代數在 GCUK和MEPSO設

定為 1250，在 DCABC由於一個代數會使用到兩次的 fitness運算，所以執行代數

需除以 2，設定為 625。群數搜尋範圍[Kmin ,Kmax]一律參考 MEPSO 的設定設為

[2,20]，GCUK 和 MEPSO 其餘的參數則依照該演算法原始研究所給予的值，在

DCABC 的限制次數部份，參考 Yan et al.（2012）學者使用 ABC 進行分群的研

究，將其設定為 100次。 

在 ACS 的部分，由於 CRD 演算法運作時會進行分群評估指標的計算，此計

算一次之計算量相當於一次適應函數的計算，故在 ACS 運作的時候，當 ACS 執

行到 DCABC的階段時，DCABC的 fitness runtimes會減去 CRD所使用到的分群

評估指標次數，以配合整體實驗的測試標準。 

一、實驗一：比較 ABC和 DCABC在演算法效能上的差異 

本實驗主要是為了比較使用模範策略（model strategy）是否能夠改善演算法

的效能，兩者之中 ABC沒有使用模範策略，DCABC則有使用模範策略。表 3列

出了此次實驗所用到之參數值。 

此實驗針對兩個演算法針對每個資料集獨立執行 30次的最佳適應函數平均值

（愈大愈好），本研究對結果進行獨立樣本 t檢定（95%信賴區間），若該資料集該

演算法的結果顯著優於比較對象，則在該數值的前方給予＊字號，表 3 先說明兩

個實驗所用的參數。 
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表 3：實驗一參數設定表 

 DCABC ABC 

人口數（Populations） 40 40 

執行代數（Iterations） 625 625 

限制次數（Limit number） 100 100 

群數搜尋範圍（Range of k） [2,20] [2,20] 

使用模範策略（Model Strategy） 有 無 

 

表 4 中在 8 個資料集中，雖然有 3 個資料集在統計上兩者並無顯著差異，但

其他的 5個資料集 DCABC的執行結果皆是優於 ABC且顯著，由此可以看出本研

究加入的模範策略可以有效的改善演算法搜尋的效能。 

表 4：實驗一結果 

Dataset\Algorithm DCABC ABC 

Iris 1.701421686578 1.701421686578 

Wine *1.673338649557 1.673337889901 

Glass 1.652213180025 1.652072946828 

Segmentation 1.882588782790 1.882588794406 

Breast Cancer Wisconsin (Original) *1.600763595529 1.599872701088 

Ecoli *1.432990314127 1.431345354134 

Ionosphere *1.340414364063 1.330510826595 

Libras Movement *1.217983723265 1.207645326848 

二、實驗二：比較 DCABC、MEPSO和 GCUK在分群效能上的差異 

表 5為本研究提出的 DCABC和比較對象（GCUK和MEPSO）針對每個資料

集獨立執行 30 次的 ARI 平均值和群數平均值，由於找出的群數不能代表兩種結

果的相似度（即便群數相同，群內資料的組成亦有可能不同），故在表格的判讀

上和演算法的比較上，仍以 ARI 的數值為主（後續實驗亦同），ARI 愈大表示結

果愈好。本研究對 DCABC 和比較對象（GCUK 和 MEPSO）求出之 ARI 數值進

行獨立樣本 t 檢定（95%信賴區間），若該演算法在該資料集的結果顯著優於對

手，則在該數值的前方給予＊字號。 

從表 5（左）可看出，在 8 個資料集中 DCABC 有 5 個資料集顯著優於

GCUK，在 Glass 和 Libras Movement 這兩個資料集兩者並無顯著差異，僅有在
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Segmentation 資料集 GCUK 顯著優於 DCABC，但兩者的 ARI 數值皆趨近於 0，

所以實際上並不具有討論的價值（因為趨近於 0象徵兩種分割近似於隨機分布）。 

而由表 5（右）可看出，在 8 個資料集中，DCABC 有 3 個資料集顯著優於

MEPSO，在 Iris、Glass、Ionosphere、Libras Movement 這 4 個資料集兩者並無顯

著差異，僅在 Segmentation資料集MEPSO顯著優於 DCABC。 

表 5：GCUK和 DCABC以及MEPSO和 DCABC之分群結果比較表 

Dataset\Algorithm GCUK DCABC MEPSO 

Name k k ARI k ARI k ARI 

Iris 3 2.6 0.546 2 *0.567 4.03 0.564 

Wine 3 5.13 0.282 2 *0.348 2 0.312 

Glass 7 3.6 0.06 2 0.039 3.83 0.064 

Segmentation 7 2.63 *0.00002 2 0.000002 2.86 *0.056 

BCW (Original) 2 6.86 0.617 2 *0.748 8.03 0.62 

Ecoli 8 5.06 0.353 4.43 *0.532 5.63 0.298 

Ionosphere 2 6.63 0.09 6.1 *0.144 8.13 0.131 

Libras 
Movement 

15 11.73 0.056 2.23 0.062 8.93 0.061 

 

雖然在 Segmentation 資料集 DCABC 呈現了不佳的結果，但整體來說，

DCABC 仍較表現傑出，從上述結果可以明顯看出 DCABC 優於 GCUK，而在

MEPSO 的部分，雖然優勢並沒有那麼明顯，但若考量到演算法的執行時間，

DCABC顯然更加具有效率。 

圖 5為各個演算法之於各個資料集經過 30次獨立運算的執行時間平均值，以

執行時間來說，MEPSO 表現都是最差的，而 DCABC 除了在 Segmentation 和

Breast Cancer Wisconsin (Original)這兩個資料集輸給 GCUK，其他的 6個資料集都

是最快的執行時間。從以上數據可以看出，DCABC 不僅擁有優良的分群品質，

亦相當具有效率。 
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圖 5：GCUK、MEPSO和 DCABC執行時間比較圖 

三、實驗三：比較 DCABC與本研究提出改善 DCABC的 ACS比較 

表 6為 DCABC和 ACS針對每個資料集獨立執行 30次的 ARI平均值和群數

平均值，本研究對 DCABC和 ACS求出之 ARI數值進行獨立樣本 t檢定（95%信

賴區間），若該資料集該演算法（系統）的結果顯著優於比較對象，則在該數值

的前方給予＊字號。 

從表 6 可以看出，使用 ACS 讓 Breast Cancer Wisconsin (Original)和 Libras 

Movement 有了顯著的改善，Segmentation 資料集的部分雖然 ACS 表現比起

DCABC來得糟，但其實兩者的數值都相當趨近於 0，並不具有討論的意義。 

圖 6 為 DCABC 和 ACS 的執行時間比較圖，從這張圖可以看出，除了

Ionosphere和 Libras Movement資料集，在其它的資料集，透過事先縮減群數搜尋

區間，減少編碼長度，可以有效的降低啟發式分群的執行時間。 

表 6：DCABC和 ACS之分群結果比較表 

Dataset\Algorithm DCABC ACS 
Name k k ARI k ARI 
Iris 3 2 0.567 2 0.567 
Wine 3 2 0.348 2 0.354 
Glass 7 2 0.039 2 0.03 
Segmentation 7 2 *0.000002 2 0.000001 
BCW (Original) 2 2 0.748 2 *0.795 
Ecoli 8 4.43 0.532 4.96 0.582 
Ionosphere 2 6.1 0.144 8.5 0.176 
Libras Movement 15 2.23 0.062 14.1 *0.208 
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圖 6：DCABC和 ACS執行時間比較圖 

進而觀察 Ionosphere和 Libras Movement這兩個資料集，可以發現 ACS在這

兩個資料集找出的群數比起 DCABC 來得多（特別是 Libras Movement 資料集），

故本研究推測，當CRD推薦的群數較大的時候，除了縮減的編碼長度減少，後續

的分群演算法（即 DCABC）在分群的過程中，為了產生和維持每個解編碼皆是

合理且有效的高群數解，將會花費更多的時間，進而導致執行時間的增加。 

雖然 Ionosphere和 Libras Movement資料集的執行時間增加了，但 ACS在這

兩個資料集的分群品質，確實比起 DCABC來得優良，且 ACS在其它資料集的執

行時間都獲得降低。總結來說，本研究提出的 ACS是一個具有效率和效能的分群

系統。 

伍、討論與結論 

傳統的分群方法大多對於使用者具有額外的資訊要求，像是 k-means 演算法

必須給定 k 值，階層式分群必須給予門檻值，才能夠完成分群。此種要求增加了

使用者的負擔，且在使用者缺乏相關資訊或知識的時候，顯得更加棘手。本研究

提出了一個自動化分群系統 ACS 和自動化啟發式分群演算法 DCABC，讓使用者

不需對於資料集具有先備知識，便可以直接讓資料集根據其本身的特性（聚合性

和離散性）進行自動化分群。 

本研究不同於 GCUK 和 MEPSO，提出了另一種的解編碼格式，和它們的主

要差異在於，本研究的解編碼格式，所形成之解空間，不會有大量的重複分群

解，藉由單純化解空間，可以有效率的提升演算法的搜尋品質。由此可見，解編

碼的設計，也是啟發式演算法相當重要的一環。 

考量到編碼長度會影響啟發式演算法的搜尋效率，本研究提出了自動化分群
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系統（ACS），此系統先使用群數搜尋演算法（CRD）縮減群數搜尋區間，再由

DCABC 進行後續的自動化分群。實驗證實，此系統雖然會在 CRD 推薦的群數較

大的時候增加執行時間，但在分群結果上也有所提升，且在CRD推薦的群數較低

的時候，系統的執行時間確實獲得下降。整體來說，ACS 能夠有效的增進分群的

效率和效能。 

本研究尚有諸多進步的空間，可以在後續的研究上進行改良，以下將針對本

研究可能的後續發展方向提出建議。像是運用不同的啟發式演算法或是設計新的

啟發式演算法來解決分群問題，再來就是應用本研究提出的模範策略ABC之於其

他最佳化問題，另外像是 ACS 的系統流程，或許可以加強兩個演算法間的合作

性。 

最後在研究限制方面，本研究所提出之系統和演算法雖然可以自動化決定適

合的群數，但在初始化的時候，仍需由使用者給定群數區間，若資料集之最適群

數並未在此區間內，則本系統和本演算法可能無法提供最佳品質的分群結果，因

此此方法建議使用者，若在不確定的情況下，可以給予較大的可能範圍。另本研

究使用群心作為整個群的原型（prototype），而在相似度的計算上則是使用歐幾里

得距離（Euclidean distance），故本研究提出之系統和演算法僅能找出超球面邊界

（hypersphere boundary）的群分割，若資料集之最適群分割不符合此種邊界，則

無法找出適合該資料集的分群結果。所以僅在符合以上兩個限制下，本研究的成

果才能有所表現。 
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