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1. ก�����ก��� ��� !�"#�$���ก���#��$ %���� !� (Data Clustering in Data Mining)  
 

 ก������	
�����
����
��������������������������ก�����ก�����������
� !"�
 !����	� �ก��#��	��#$#��
���%�ก���
���&'
&��������%�����
�ก %�กก�������
���
���&'
&
�������
	���ก��#��	����(�����
���&')������ ก��#��	��#$#��
���%����ก������  
 1. #��
����+%+����,�ก�%(�����
�� 
 2. ก�����ก��ก���	����&'
&��������/�0 
 3. ก������	
�����
��(��ก���������� 
 ก������	
�����
�����ก����������#��#+�ก��% �(������/� (Classification) 
ก���>�'�
"�ก �  (Association)  (�� ก��% �(��ก�,�
  (Clustering)  )D'+>�+�ก��#��	����
��
����กE(�����(���&'(!ก!��ก � +�ก��% �ก�,�
���
�� (Clustering)  
&��#��#�&'���
+>�(����ก 
������� 2 ��#��# #�� (1) ก��(��ก�,�
 (Partitioning) (�� (2) ก��% ����� �ก�������D(������ �> G� 
(Hierarchical) ก��(��ก�,�
����� �ก����D
�&'
&��������/�0+��>��������'�%�ก+>�����+�ก��
(��ก�,�
����(���
ก���>�����%D
&#��
���
����(0��	��� � �ก����D
	�D'�&'�����&'���% ก�&#��  
K-means 
 1.1  K-means ���ก����8  

����� �ก����D
�&'����+%���(��!���!�
� %�(�����
����ก����ก�,�
!�
�&'
ก��	��������	��� (K)  %����'
����ก���,�
ก��	��%,�กD'ก����ก�,�
���
�� (centroids) % �ก�,�

���
�� "����%�ก#��
�	
���ก � (��ก��	��%,�กD'ก����ก�,�
���
���&'���% �ก�,�
+	
�(���������
���'�� N %�ก���%�0���'�����&'ก��	�� �>�� ก��ก��	������&'(�������ก����&���ก�� 	���%,�
กD'ก���&'����
�
&ก�����&'��(�� ��,�� �ก����D
�� K-means ���� �&G 

1. ���ก���,�
����กก��	��#��+	�������#�!��$��%,�กD'ก����ก�,�
���
��
����#�����'
!��+�ก��(��ก�,�
���
�� 
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2. ก�����	
�����	���������
����ก�����������
��������ก�����ก� ก��!"  
�ก��!" ��� 

3. 	����%&'���() �����	����������ก� ก��!" ���ก��
� ���*���� 

 
  +�* dj  ���*,� ��	���������ก���&� �-.���ก��
�������!" ,�ก��
 Sj 
          cj   ���*,� ��	����������ก� ก���������� 
        nj   ���*,� ������!�'�������	���������ก���&� �-.���ก��
������� 
!" ,�ก��
  Sj 

4. !��&'����'����!"  2 ��� 3 ��ก��!� 2�
�����,��
ก��
�2���"ก 
 -34���*
���� �� K-means ���ก��;!��	)�<���(=�!" 2����'��*�
ก��ก��ก����� 
	
���; �������ก�����ก� ก����ก��
�������!" ���ก����
 ���ก����
������
 local optima 
      
2. �����	
�����������������	��ก���� (Swarm Intelligence) 
 

 ก��!�����)�������ก���D���-344��D;�	�) ��!" �-.�ก��
���������)���
����-ก�; 
���2�
�"!��ก" *����ก��2�� �*
�2�กE���ก��F�กG�!" <
��2����������E��
���������,!" ������� 
�D��
��ก��2����ก���ก�2�-34��ก��!�����)���������; ��) ��;="ก���) � H ��'�2�
	���	
����*�ก!" ��
������D���;2�� 
 �D���-344��D;�	�) ��!" �-.�ก��
� Swarm Intelligence (SI) �ก;���ก���	;� 
ก����������(P�;ก�����ก��
��; �"D"�;����=���D��; �D
� ��%���ก����� Q��ก Q�<�' ��)�
Q�-�� ��ก����ก2-�����
����� +�*-ก�; SI ��-��ก��2-���*ก��
�-��D�ก�������!�!" 2�
 
&��&�����
������!����) ����ก��R�*��()'�!" ����) ����ก���R�(�������2�� ��
������!�
R�*��ก��
���!������!" 
�* H �-.��;����
�ก����
�����,!�����
��ก��2��!������ก;�ก��!����
�-.�ก��
�+�*��
������!���" *� H R�*��ก��
�(P�;ก��� +�*�����ก��!�����-.�ก��
���
�; �"D"�;����"	�%��กG%�2�
�-.��D;���� (nonlinear) �����
������!���" *� H กE���"(P�;ก���
������� ��) ����(P�;ก�������
������!���" *� H ��'�กE��2��(P�;ก���+�*����� 
ก��
�(P�;ก��� ���%���"*�ก��(P�;ก���+�*�������
��ก��
�(P�;ก���กE�-.����ก������) ��2� 
!" ����!���" *������ก��!��ก��ก��!����ก�
�� &� ���"<��
��R����������!�����(P�;ก��� 
������!���" *���'� H �-�" *�2-���*ก��ก������) ��2���(P�;ก��������ก��
�!" �-.���� 
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�D;()'�!" ����D;���� (P�;ก���ก���	�) ��!" ��ก��
�2�
2��ก��������*����!������������  ��

ก���) ����+���������
�����!���
��������-.����ก�����(P�;ก�����ก��
� ก���) ����+�����
����
�ก��!������ก;�ก��ก�� �ก�������ก�-�" *�-����ก��%�	�������ก" *�ก���R�(�������
����(; �����,��ก��	����	�����!" �������!" �����-34��<���(=�!" 2����กก��!�����-.�ก��
�
	)�ก�����ก������� (self-organize) 
 2.1 ACO �.�ก�/��0� 

       ก����	
�!" �������!" ������*+	+��"�� Ant Colony Optimization (ACO)  
2������������	;��-.�	��'��ก +�* Dorigo  �����(P�;ก������� &� �*�
R�*����%���ก�
��"*�ก��D
�*ก��!������!" ������� +�*��ก��ก���*
�2�
�������!��
�������F�*ก����;�!�
�����
���;� �����F�*("+�+�� (pheromone) &� �ก�*�
�������!�������
�������ก��	����
����� ��) �������������� 	��(������กE����;�!�ก�����*��� ���)���() �����ก����!�
���ก������) � H ���������;����!�!" ��2��!;'("+�+��2�� ��) �������) � H ��;����!�กE��*; !�����
	��������
���("+�+��������!���'� H �(; ���ก��'� !�����������) � H ��;������!��"'
���*ก�����������D
�*ก����������ก���������� ��) ����ก�������(P�;ก������� ��D
�*
�ก�2�-34��!" ���ก����	
�!" �����!" ��� Dorigo,Maniezzo ��� Colorni (1996)  ��� 2����� 
ACO ���ก��;!���"'ก��ก���ก�-34��ก����;�!����&������2-*���)��
� H ������ก����;�!� 
�����'�!" ��� ���2�
��;�!� &'��ก�����*���)���;� �����;�!�<
����
����)��("*	��'��"*�  
+�*����������*����!� ��)� agent  ���-���ก��;!���� ACO �������-34��ก����;�!���
�&������ 2�����"' 

1. !��ก����
�-�;��%`a+�+����; ����  ����
������!� (i, j) ����
�
��)� i �����)� j ���*	
���
���ก���������*H �� �	)�  

2. !��ก����; �-�
�*����!��� (agent) ���!"  k +�*!"  k 1,c,M      % 
��)���)������; ���� 

3. ก�������� T+ �-.�����!���;�!" ��'�!" ������ L+ �-.���*�!�������!�
!" ��'�!" �����'� 

4. ก�����D
������� t = 1 ,� t max !��&'����'�����
�2-�"' 
4.1 �����������!�����
����� (agent) !��ก����������!� Tk (t) ��

�����!"  k +�*!��ก����)�ก��)�,��2-!�'��� N - 1 	��' ���*	
�	����
����-.� 

 



12 

 

 +�*!"  k �!� ����!� ���!"  k  �
��  Tij (t) �-.�-�;��%��`a+�+��������!� (i, j) 
����
���)� i �����)� j 	
� α �-.�	
�	!"    �-.��&�����)�!" ����!����!"  k *�2�
2����;�!�
2- +�*�����ก��)� i  �
��  TC (t)  �-.�<������`a+�+��������!�!�'�����  �� �	)�  

 
 

4.2 	����%��*�!�ก����;�!� LK (t) ������!� ���!"  k 
4.3 ,��(�����!�!" �"ก�
� ���!��ก�����!�ก	
��!� T+ ��� L+  
4.4 !��ก��-���	
�`a+�+������
������!����"' 

 
 

 +�*!"     �-.�	
�<������`a+�+��!" -�
�*+�*����!�
��
����� &� 	����%2����ก 

 
 Q  �-.�(����;����������� 	
�	!"  ρ є  [0, 1] ��"*ก�
����-��ก��ก���)� 
(forgetting factor) !" &� �!�ก������*2-��`a+�+����) �����<
��2- 	
�	����
����-.� 
��ก����)�ก����!������,-���-��2��+�*ก���(; ��������n(��,; �����)�!" ���ก��2- j ��ก 
��)� i 2�����"' 

 
 
 +�*!"  α ��� β �-.�(����;�����������!" 	��	���'�����ก��`a+�+�����������
�n(��,; � ��� 

 
 +�*!"   dij  �-.���*�!�*�	�;� (Euclidean distance) ����
���)� i �����)� j 

((;���%�����������;�;) ���ก��
�	
���   �������ก�
�ก�������������!���
�����  
% ��)���"*�ก��2�� �����) �����ก����!���
������������,���)���'�H ���*����!�!" ��ก�
�ก�� 
���ก��;!����������(P�;ก������������� �"(����;�����������!" ���(;���%�	
�������ก  
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(����;�����!" ,)��
����	�4!" ��� 	)� ���-��ก��ก���)��������ก������*2-��`a+�+�� ���
������������!� M ������ ����กG%���"*�ก��ก�����ก��;!��-���R!�) �H ����������!�!" 
��ก�ก;�2-���D�������ก��	����%��ก2-���* ���2-,�(P�;ก���ก����
������
	�����!" 2�
�D

	�����!" �����!" ����*
���E��ก;�2- ��!���ก������ ����������!�!" ���*�ก;�2-!����� 
ก��!�����
��ก��������!�2�
�("*(��
�ก��	����	�����!" �����!" ��� ��ก���)�2-��ก
(����;��������
��"'���� (����;����� α ��� β *��-.��; !" ���	����,� ,�� β = 0 ����
����� 
�D���������ก`a+�+���("*�*
���"*� &� ��������2-��
	�����!" 2�
�D
	
�!" �����!" ���2�� ,�� α = 0 
����
�����2�
2���D���������`a+�+����* ก��	����������!���ก��*�-.��("*ก��	����
	����������ก����ก��� 
 2.2  PSO �.�ก�/��0� 
        ก����	
�!" �����!" ������*ก���	�) ��!" ��ก��
����R�	  Particle  Swarm 
Optimization (PSO) ���ก��;!���"'��ก�������������+�* Kennedy ��� Eberhart (1995)   
PSO 	)� ก�������(P�;ก���!���	���Q��ก Q�<�'��)�Q�-�� ���-.����ก��;!���� 
ก��	����+�*��F�*	����
����-.� +�*ก�������(P�;ก�����ก����ก2-�������  �D
� ก��
��ก2-����������ก  +�*�ก��Q���D
�*ก����ก2-������� +�*!" ��
�������2�
����
�����
,��,��!" !" �"������*�
!" �� ��
��	��'��ก���;���ก2-��������������"*�������*ก��
�;��
��) ����ก��R�*��Q�,���*�!���ก����ก2-�������  ����'���) ������������ (������ 
���ก;�ก���-�"*��!"*��() �2-*����
�����!" �*�
�ก��!" ���!" 	��(���ก(P�;ก�����ก�
����Q�
�ก PSO 2��������D���ก����	
�!" �����!" �����ก���ก�-34�� �� PSO �ก��
�����,�ก��"*ก���

���*	���
� ���R�	 (particle)  !�ก H ���R�	���" fitness values &� ��,�ก-����;�<����* fitness 
function ����"  velocities  &� 	)�����!�ก���;���)��	�) ��!" �����R�	��
�����R�	กE��
�	�) ��!" ������!" 2��	
�!" �����!" ������%���'� ��ก����; ����ก�����ก�� PSO ����
�����ก��
�
�����R�	 ������; ����ก�����ก��	������ก����	
�!" �������!" �����ก��-���-������
��
��
���)�D
���*������R�	  ����
�ก����"*��ก;� (iteration) ��!�ก H ��� ���R�	��
�������
!��ก��-���-��	
�!" �"!" �����	
� 	
���ก	)� ������
!" �"!" ���������!����������� &� ��"*ก�
� 
pbest  	
�!" �� 	)�	
�!" �������!" ���!" 2����กก���	�) ��!" ��ก��
����R�	  &� �ก;���กก��	
�
	����
����-.�!" 2������
�����R�	��ก��
� &� ��"*ก�
� gbest  ��
ก����'� PSO กE*��"-34��!" �ก;�
�����	)�ก����
������
 local optimal (	
�!" �"!" �����!��,; �) ��ก��!" ��-���-��-���;!=;R�(�� 
PSO 2���"���;��*!" ��������
����"ก��ก��* �����ก��;!��!" �������!��ก���ก�2�-34���"'���*
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ก��<��<������ก��;!���) �����2- ����
���ก�;��*!�'���*��,)��
����ก��;!�� �����"ก�
� PSO ���
����;� ��
กE�ก;�<�ก��ก��!������;����) ���ก���D�������ก��!���������ก��;!�� ���,�
���ก��;!����'�������*�ก % -3��������*�2�
�"��-���!PGv"��!" �������)���������ก��-���-��
�ก�2� PSO !" ��ก�;��*2��������� ���-���ก��;!���� PSO 2�����"' 

1. !��ก����
�	
���ก�����������
���	�����E�����
�����R�	��ก��
�
��ก�����������
�����R�	�"�;�;�!
�ก�� N &� �-.�����������-���-34��!" ���ก��	���� 
����'� ������
�����R�	����-��ก����� ���"���� N ���	
���
�	�����E�����
��
���R�	�"�����!
�ก�� N ��"*ก�
���ก�����	�����E� (velocity vector) +�*ก�������� �!�
��ก�����	�����E� ��
���	�-��ก������ก�����	�����E����-.�	
�	�����E�����
������-���
���R�	��'�������'�������
�����R�	  ���-�" *��-�2-���*ก����ก��ก�����������
����
ก����ก�����	�����E����"' 

   
 

2. -����;�	
�	����������   ����
�����R�	&� ก��-����;�	
���ก�
��
����'��*�
ก����
��-34��	
�	����������!" 2����กก��-����;���,�ก(;���%�������'�������"' 

2.1 ,��	
�	���������������R�	 Pi �"	
��"ก�
�	
�	���������� 
!" �"!" �����!�'ก��
����R�	���!��ก�����!�ก��ก�����������
�����R�	�"'2��+�*��"*ก�
� 	
�	���
������� !" �"!" �������ก��� (global best fitness) ��)�  gbest  ก�
��	)�,�� 

  (ก�%"��	
�!" ���*!" ���)  ���!��ก�����!�ก	
�	����������������
���	
���ก�����������
�����R�	��'� H 2�����
�2-�"' 

 
2.2 ,��	
�	���������������R�	  �"	
��"ก�
�	
�	���������� 

!" �"!" ��������R�	��'� H &� ��"*ก�
�   (p ����ก personal) ก�
��	)� 
���!��ก�����!�ก	
�	���������������ก�����������
�����R�	 

2����    ���"' 

 
 

2.3 !��ก��-���	
�	�����E������R�	   ���"' 
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+�*!"    ���    �-.�����-���
��!��!" ������ก����������"*ก�
�
�	�-��ก���D;-�;D�� (cognitive component) ����!�����!��*��"*ก�
��	�-��ก��!���	� 
(social component) 

2.4 !��ก��-���	
���ก�����������
�����R�	 Pi ���"' 

 
 

2.5 !��ก��-���	
�����-����� ��������;���'����!�'���
ก�����R�	,��2-��ก��
���	��!�ก���R�	 

2.6 �����ก��!����!�'�����ก��!� �"ก����
������
	����������R�	
!" �"!" �����ก��
���)�����) ��2��*��!" ก�����2�� 
 

����2.3����ก��3�45� 
 

 ��ก���ก��;!�� PSO �����'��;� 2���"���;��*�ก;���'�������"ก��ก��* �() ��(; �
-���;!=;R�(���ก�� PSO &� �����
2���-.������!� ก�
��	)� 

1. ���;��*!" ����ก��-���-��-���;!=;R�(�� PSO ���*ก��-���-��!" ���ก��;!�� 
�� ��)���	
�(����;�����!" ��������������-34����)���������'� H &� <����;��*�D;ก��!���
กE���-2���
��"-���;!=;R�(�"��'�  Ahmadi, Karrayi, ��� Karnel (2008)  �������ก��!����
�
��ก����ก��
��	�) ��!" �() ���
ก��
������� �-�"*��!"*�ก�����*���ก��;!������2��<��" ���
	��(��
�	
�	����
����-.���ก��!�����
��ก����ก��
��	�) ��!"  �"	
���กก�
�ก��
��	�) ��!" 
��"*� ������D��-.��!	�;	��ก��	������-�����������2�� Jarboui, Cheikh, Siarry ��� Rebai 
(2007)  ����������	;�ก��	�������ก���	�) ��!" �() ���	
������!" �����!��ก�����ก��
�
�������-�"*��!"*�<�ก�����ก��;!�� GA 2��<��"ก�
�����ก��
�������!" �����!��� ��'��*�
ก��
-3���*�) � H �D
� ก��ก�����	
���; �������ก��(����;����� Mahamed, Omran, Engelbrecht ��� 
Salman (2005)  ���������ก��;!�� PSO ��!��ก����
-���R!��-+�*ก��ก�������������ก��
�
������!" �"!" �������-R�(!" �����!���� �() ��
D"'	�����ก�
�����-R�(���  H 2��  

2. ���;��*!" ����ก��-���-��-���;!=;R�(�� PSO ���*ก��������* H �!	�;	
�������*ก�� ���!�������"*������ก��-�����<��(; ���'� กE�����กก��ก��2��	�����!" ,�ก���  
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��)�<;�(������*��������ก���ก�-34����'� H  Yang, Sun ��� Zhang (2009)  �������ก�����
ก��
�������!" ��� 2 �!	�;	 	)� k-harmonic means ��� PSO �() �D
�*��"ก��" *-34����ก��
�ก;� local optima ��!�'�����ก��;!��!" ��������ก�� ��
ก����'����ก��;!�����
!" �������กE�D�
������กก�
���) ��!"*�ก�����ก��;!����;�!�'����� ��
กED
�*D��ก����
������
 local optima ���
�ก;���'�2���*�ก �"ก��� ���;��*!" �D��!	�;		��������ก��;!�����* H ��� �() �ก�����ก��
������� 
Kao, Y., Zahara, ��� Kao, I (2007)  ������ k-means ���ก��;!��, ก��	����-ก�;��� Neider-
Mead ��� PSO ��!��ก�����ก��
�������2��<�ก��!���!" �"�����ก��<;�(������* ��
�D�����
��ก��'���) ��!"*�ก�����ก��;!����
�����!" ������D�	����� ��ก���;��*�ก" *�ก��ก�����ก��
������� 
Sandra ��� Leandro  ������ PSO ���D���ก�����ก��
�������2��<�ก���;��*�"ก�
� k-means 
���ก��;!�� ��) ���!���ก��D��������������E-�� ��
2�
2��<��"ก��!�ก H ��������) ���กก��
ก�����	
���; ������ก��
����R�	�"	����-.�2-2����ก��*���ก�������*�������ก��	����
	���������������ก��;!����������*2-!�����ก��	�������ก� ก����������!" ���ก��2�
,�ก��� 
��)�ก����)�ก`3ก�D� �!" !�������  H ���2�
�������2��ก��!�ก H D�������� 
 ��	����-.���;����ก�����ก��
�������กE,�ก����
� �-.���� ��-34��!" ���ก��	����
	
�!" �����!" ��� ��ก��	��������!�������������
��ก��
����D�����,�ก��� ���!���� !" &� 
ก�����-.�������!" �
�������ก��	����	
�!" �����!" ����������ก�����ก��
������� 	)� ก������!	�;	
��)����ก��;!����ก����	
�!" �����!" ������*ก���	�) ��!" ��ก��
����R�	 ���D��() �ก���ก�2�
-34�� &� ���*	��������,�����ก��;!���� PSO ��)�ก�����������ก��;!�����
!" 2��-���-��
��)��(; ���;�����ก����� PSO �����'��;��"��'� ��!��ก��-��*�ก��ก��ก�����ก��
������� ����;��*
�D;ก��!���ก��ก��
�������!" �"����~���() ��-�"*��!"*�<�!" 2��ก�����ก��;!����ก�����ก��
�
�����;���ก��!�����)������� 
 
1. EPSO 78�9/.:ก�/2.;ก����45��<� 

 

 Alam,Dobbie ��� Riddle (2008) 2���������ก���(; �-���;!=;R�(��ก�����ก��
�
���������*ก����F�*()'�~���� PSO �����'��;� ���*ก�����ก��-����;�<���
�����
���)�D
�
��*��������ก����	
�!" �������!" ������*ก���	�) ��!" ��ก��
����R�	 �ก;���กก�����ก����
���!	�;		)� ก�����ก��������ก��
��	�) ��!"  (Self Organization of Swarm) ���
�;�����ก�������R�	��
�-.���
� H �() ����2����
����!��*!" 	��(�	
�!" �����!" �����ก�����ก��
�
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������+�*����
����ก����ก����
��
�  (generation)  ���R�	!" ��E�ก�
ก�
���	�*�
 ���R�	
!" �
������,�กก�����+�*	������������-.������"*�ก��ก�����R�	!" ��E�ก�
ก�
�!" �*�
�ก��!" ��� 
���-���ก��;!���� ESPO 2�����"' 

1. ก�����	
���; ���������
�����R�	 
1.1 ก�����	
���; ��������ก
  

Vi(t) ���*,� ����!�-3������ 
Xi(t) ���*,� ������
�����R�	��
����� 
Vmax ���*,� 	
������������!�!" ก�����2��  �!
�ก�� 0.069 

ω  ���*,� �'�����ก��; ���� �!
�ก�� 0.99 
q1    ���*,�  	
�	!" ���'�����ก�	�-��ก���D;-�;D�� �!
�ก�� 0.005 
q2    ���*,� 	
�	!" ���'�����ก���	�-��ก��!���	� �!
�ก�� 0 

1.2. ก�����	
���; ����������ก��
��	�) ��!"  �!
�ก�� 5 ���ก��ก�������
�
��)���
��
�  �!
�ก�� 10 

1.3. ก�����	
���; ����������R�	�-.�������!" ������� �!
�ก�� 10 
2. ก����"*��ก;�����
� (generation) 

2.1 ก����"*��ก;���ก��
��	�) ��!"  
2.2 ��<��D��������!�������!�'���* (data vectors) 
2.3 -���	
�������!� (velocity) ���������
 (position) 

3. -����;�	�����E�ก�
��ก��
��	�) ��!"  
3.1. ก����"*��ก;�����
� 
3.2. 	��������R�	!" �
���� 
3.3. 	����%��������
!�'������
 

4. ��ก ���*	��ก���������������
� �!
�ก�� 100 ��)�(����ก���������*�� 
����������;��*�"'��ก�;��*2��!��ก���-�"*��!"*�<�ก�����ก��;!����ก�����ก��
�������	)� ���ก��;!�� 
K-means ��� ก����
ก��
����������* PSO �����'��;� +�*!��ก�����ก��
������������"*�ก�� 	)� 
RUSPINI DATA SET  2��<�ก���;��*�D;ก��!����"ก�
�!�'������������"' 
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����!"  1 
�����-�"*��!"*�<�ก�����ก��
��������� RUSPINI DATA SET ���*���ก��;!�� 

K-means, PSO-Clustering & EPSO-Clustering 
 

Method Number Of 
Clusters 

Cluster# Number of 
Data 

Vectors 

Distance 
from 

centroid 

Avg. Intra-
Cluster 
distance 

K-means 4 

1 20 12.5297 

11.3967 
2 23 10.3833 
3 17 13.6997 
4 15 8.9739 

PSO-
Clustering 

4 

1 20 12.5959 

11.4296 
2 23 10.4051 
3 17 13.7591 
4 15 8.9583 

EPSO-
Clustering 

4 

1 20 12.5377 

11.3940 
2 23 10.319 
3 17 13.7585 
4 15 8.9450 

 
!" ��: �An evolutionary particle swarm optimization algorithm for data clustering,�  by 
Alam, S.,  Dobbie, G., & Riddle, P. (2008), 2008 IEEE Swarm intelligence symposium, 
St.,Louis MO USA., September 21-23,2008. IEEE. 
 
 
2. MSA-PSO 

Jiang,Huang ��� Chen  (2009) 2���������ก���;="ก���ก�-34��`3ก�D� ��
���) � 
���2�
	!"  (Dynamic continuous functions) ���*ก��-���-�� ก��
��	�) ��!" ������*ก��
�  
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(Multi-Swarm) +�*ก���(; �ก�����ก�����
	)�ก���-�" *�ก��
����
����2-�����ก��;!���� 
Multi-Swarm ก����
�ก���-�" *�ก��
��"'!��������R�	�"ก���-�" *�+	��������() ������ 
���2�
	!"  �() �����(����ก-34�� local optima ���*�!�����+	�������ก��
��	�) ��!" �-.�
���2�
	!" �"ก���* 
 

�����;�
��"ก��
�!�'������ก��
� �����
��ก��
��"������R�	 �*
���ก���R�	 
!�'�ก�������,�ก��
��ก�-.�ก��
��	�) ��!" ���ก��
������
� �����ก��'���
��ก��
����D����R�	
������ก��	������!��ก�-34��!" �"��'�  ������
��"'������"ก����
������
 local optima    
��) ��ก;�ก���-�" *�ก��
�2-�*�
ก��
����
�����; ����	�������
 ก�����ก���"'�������;�2-��) �* H  
��(��) ��2�����*�� ���*ก����
�ก���-�" *�ก��
������������ ���R�	��
���������
��ก��
�
��,�กก�����	
�������
 ����'�()'�!" ��ก��	���������R�	��
��������"������4
��'���� 
ก���ก�2�-34��!" �"�����,�ก	��(����*ก��
����
 
 

R�(!"  1 
����*
�ก���-�" *�ก��
��� MSA-PSO 

 

 
 

?��	�/��/�@�/�4�ก�/�/� 

 	������ก���*!" ��ก�������!�!" �������ก��2����E���'� !�'���*
��"'
������-.�-34��!" ,�ก�-�"*��!"*�ก������ ,�����2��	������ก���*!" ��ก������!�กE����� 
	��������E���ก��	����!�!" ��E�!" ��� !�!" ��D
�*�������
���"'�"��'� 	)� ก���(; �	��������, 
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��ก��	�������!��,; � (local search) !" �"��'� ���ก��	�������!��,; ��"',�ก�(; �����2-�� 
MSA-PSO 

 +��-������������ก����
�-.�	
�	����
����-.�!" �D�	��	��!;F!���ก���	�) ��!" 
���*(����;�����	��	��ก�����ก�� ���	;�()'�~��กE	)� ��!��ก��-���-�����R�	�����ก��;!��  
	����%!�ก H 	��'!" ���R�	�-�" *�	
� fitness value &� �-.�`3ก�D� ��-�����* ������!�ก	
� 
ก���-�" *��-�������-����`3ก�D� ��-�����* ���-����;��
����R�	���กE�	
�2����)�������2-
�����������!���'� H  !��*��� !��ก�� Alopex operation &� ��2��	
�!" 	����	�) �� (noise) ���

�n(����� �������ก����
ก��!���������ก��;!����ก�����!�กก���-�" *��-���`3ก�D� �
�-�����* ก�����ก����
�"���"' 

 

                                                            (1) 
 

                                  (2) 
 

                                                                                 (3) 
 

                                              (4) 
  

    +�*!"    ���*,� `3ก�D� ��-�����*���������	
� n ��
����� 

                        ���*,� `3ก�D� ��-�����*������-� i ����
�� n ��� 

                         ���*,� ����-��D;��
���ก���	�) ��!"   
                          ���*,� ����!�!" 	
�	����
����-.���ก���	�) ��!" �(; ���'� 

                   ���*,� ������!" ��
���'� 

                         ���*,� 	
�	����
����-.�!" �-.���ก 
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                         ���*,� 	
�	����
����-.�!" �-.��� 
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����!"  2 
�����-�"*��!"*�����"�����"*�����;��* 

 
����2.3 ������ 45�;� 45��7�3 

Applying Multi-Swarm 
Accelerating Particle Swarm 
Optimization to Dynamic 
Continous Functions 

MSA-PSO 1. �"+	�����!" ��� 
    2�
	!" �() ������ 
    ���������2�
	!"  
2. �"������ก��
� 
    ���R�	!" ��Eก ��� 
    �D�!��(*�ก����* 
    ��ก��!���� 
3. ���ก��;!�������� 
    
�* 

1. *�2�
�"ก��������D� 
    ��ก�����ก��
����* 
    ก��!����ก�� 
    ��������; 
2. ���ก����� 
    	
���; ����!" �D� 
    �����ก��;!�����* 
    <���D��� 
 

An Evolutionary  
Particle Swarm Optimization 
Algorithm for Data Clustering 

EPSO-
Clustering 

1. ���ก��;!�������� 
    
�* 
2. �"-���;!=;R�(!"  
    �"ก�
� K-means  
    ��� PSO �� 
    ก�����ก��
������� 
3. ���ก�;�����ก�� 
    !�����ก��!���� 
    ��E���'���) �* H �� 
    ���ก����"*��ก;� 
    ,��2- 

1. *�2�
�"ก��!���� 
    ก��������D�;��) � 
    ��ก��ก!" ������ 
    ���;��*�("*D�;�    
    ��"*� 
2. ���ก����� 
    	
���; ����!" �D� 
    �����ก��;!�����* 
    <���D��� 
3. ����(; ��) ��2�ก�� 
    �������	��� 
    ��E�ก�
��ก��
� 
    ���R�	����
����
� 
4. ���ก���;�	����� 
    ������!" 2�
����(�ก 
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