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Resumen. En este articulo se presenta un estudio comparativo de la
calidad del agrupamiento obtenido por el algoritmo Intuitionistic Fuzzy
C-Means respecto a los algoritmos Fuzzy C-Means, Gath-Geva, Gus-
tafson Kesel, K-Means y K-Medoid. La evaluacién se hace en tareas
de reconocimiento de patrones, utilizando las métricas: Xie-Beni, de
Dunn, de Particién, Coeficiente de Particion, Entropia de Clasificacién,
de Separacién y alternativo de Dunn. Los resultados indican que el
algoritmo Intuitionistic Fuzzy C-Means es mads eficiente en la calidad de
agrupamiento y convergencia en comparacién con los otros algoritmos
utilizados para este trabajo.
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Comparative Analysis of the Clustering Quality
of the Intuitionistic Fuzzy C-Means Algorithm

Abstract. In this paper we proposed a comparative study of the clus-
tering quality obtained by the Intuitionistic Fuzzy C-Means algorithm
about the Fuzzy C-Means, Gath-Geva, Gustafson Kesel, K-Means and
K-Medoid algorithms. The evaluation is done in pattern recognition
tasks, using the metrics: Xie-Beni, Dunn’s, Index, Partition Coefficient,
Classification Entropy, Index Separation, and Dunn’s Alternative Index.
The experimental results show that the Intuitionistic Fuzzy C-Means
algorithm is more efficient in the quality of clustering and convergence
compared to the other algorithms used in this work.

Keywords: Clustering, Intuitionistic Fuzzy C-means, classic clustering
algorithms, clustering quality.
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1. Introduccién

Clustering o Agrupamiento puede ser definido como un método que se utiliza
para crear un determinado nimero de grupos de objetos, de tal forma que los
objetos pertenecientes a un grupo son muy similares entre si y, al mismo tiempo,
dichos objetos son distintos respecto a los objetos de otros grupos [1].

La investigacién en el area de agrupamiento de datos ha producido una
gran cantidad de diferentes métodos que se centran en medir la efectividad de
la calidad del agrupamiento y su impacto en el rendimiento de este tipo de
algoritmos. En [2], se compard la efectividad de algunos indices difusos internos
ampliamente utilizados, usando el algoritmo Fuzzy C-Means, estando dirigido a
investigar los cambios de efectividad de los indices de validez cuando los datos
difusos estdan a diferentes distancias de los centroides. En [3], se mostré un
trabajo experimental que compara 30 indices de validez en diversos entornos
con caracteristicas diferentes. Los resultados pueden servir como una guia para
seleccionar el indice méas adecuado para cada aplicacién posible y proporcionar
una visién detallada de las diferencias de rendimiento. En [4], se presenté una
revision de los indices de validacién difusos disponibles en la literatura, haciendo
una comparacién exhaustiva junto con el algoritmo Fuzzy C-Means en varias
bases de datos ampliamente utilizadas.

En [5], se realiz6 un estudio del comportamiento de algunos indices en algunas
bases de datos con ruido o valores atipicos. Los algoritmos utilizados fueron
K-Means, agrupamiento jerarquico, usando el método de Ward y agrupamiento
basado en modelos usando mezclas Gaussianas, el algoritmo de maximizacién
de expectativas (EM). El objetivo fue conocer con cual método se obtenian un
mejor comportamiento en cuanto al ruido o la presencia de valores atipicos. En
[6], se presenté un indice de acuerdo de agrupamiento (CAI) para comparar
la disyuncién y superposicién de la agrupacién. Se utilizaron dos indices: ARI
y NMI y el propdsito fue extender a casos superpuestos, generalizar medidas
existentes e introducir medidas novedosas.

En [7], se mencioné que la principal desventaja de K-Means es que el niimero
de los grupos debe ser predifinido, por lo tanto, en este estudio se compararon di-
ferentes indices de validacion para la determinacién automatizada y reproducible
del niimero 6ptimo de grupos.

En [8], se evaluaron las caracteristicas de un conjunto representativo de
indices de validacion de agrupamiento interno con diferentes bases de datos. El
prototipo basado en el marco del agrupamiento incluye estimaciones estadisticas
multiples, cldsicas y robustas de la ubicacién del grupo, lo que hace este trabajo
novedoso. Se utilizaron los algoritmos K-Means, K-medians y K-spatialmeadians
En [9], se presenté un andlisis comparativo entre las metodologfas basadas en
maquinas de vectores de soporte y Fuzzy C-Means para agrupar senales de ECG
normales y patoldgicas en un esacio de complejidad de Lempel-Ziv y entropia
de Shannon. En [10], se present6 un estudio comparativo para el reconocimiento
de patrones con algoritmos de agrupamiento en la clasificacién en senales de
comunicacién analégicas moduladas.
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Los algoritmos utilizados fueron K-Means y Fuzzy C-Means. En [11], se
hizo una evaluacion de las métricas disponibles para comparar algoritmos de
agrupamiento. También se definieron algunas restricciones formales intuitivas
sobre tales métricas, ademés de proponer un conjunto de restricciones que una
buena métrica de evaluacién debe satisfacer en un problema de agrupamiento
genérico.

Se pudo observar que la comparaciéon de algunos indices se ha realizado
con un solo algoritmo de agrupamiento, en este caso Fuzzy C-Means, o se han
hecho estudios comparativos de algunas métricas para su mejora, sin embargo
no se ha realizado un estudio para comprobar la calidad de agrupamiento de
un algoritmo de agrupamiento difuso intuicionista, por ello se propone realizar
un andlisis comparativo para medir la calidad de agrupamiento de un algoritmo
difuso intuicionista y demostrar que es superior a otros algoritmos clasicos en
términos de convergencia y calidad de agrupamiento, para posteriormente poder
mejorarlo através de alguna fusién con otras metodologias, por ejemplo, dotarlo
de capacidad de aprendizaje con una red neuronal.

La estructura de este documento es de la siguiente manera: en la Seccién 2
se presenta una breve descripcion de los conceptos utilizados en este documento.
En la Seccién 3 se presenta la evaluacion comparativa de los algoritmos y las
métricas en las diferentes bases de datos seleccionadas para este proposito. En
la Seccion 4 se muestra la descripcién de los resultados. Por dltimo se presentan
las conclusiones y posibles trabajos futuros.

2. Marco tedrico

Dentro de la clasificacion de algoritmos de agrupamiento, se encuentran los de
agrupamiento difuso, que forman una clase en la cual cada uno de los elementos
tiene un cierto grado de pertenencia a los grupos y no solo a uno, como por
ejemplo, el clasico K-Means. Este tipo de algoritmos considera que cada elemento
se puede agrupar inequivocamente con los elementos de su grupo y que, por lo
tanto, no se asemeja al resto de los elementos [12].

2.1. Algoritmo K-Means

El algoritmo K-Means es un método de particion més conocido y utilizado;
agrupa los datos en funcién de su cercania entre si de acuerdo con una medida de
distancia, por ejemplo, la euclidiana. Minimiza la siguiente funcién objetivo [1]:

k n
T=3"3" el —¢ll. (1)
j=1i=1

En la Figura 1 se muestran los pasos del algoritmo y sus requerimientos.
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INICIALIZACION

Seleccionar k > 0, escoger una
solucion inicial x € R™ con k
centroides.

i

Resolver el problema inicial de particion

Colocar cada objeto @ € A al centroide mas
cercano xj,j =1,..., k para encontrar una k
particion de A.

i

M
Recalculo de centroides

Recalcular los centroides xJ,j =1,..,k
para la nueva particion

1

Resolver el proble;na de particion A-th

Colocar cada objeto @ € A al centroide mas
cercano x;,j = 1,..., k para encontrar una k

s particién de A.

|

Agrupamiento
optimo Detener
algoritmo

¢Algun objeto cambia
de posicion?

Fig. 1. Algoritmo K-Means.

2.2. Algoritmo Fuzzy C-Means

En Fuzzy C-Means, los datos pueden pertenecer a més de un grupo y también
tener diferentes grados de pertenencia en los diferentes grupos. Minimiza la
siguiente funcién objetivo [12]:

n C

In(U,0) = S5 (wan)™ (dun)? 2)

k=11i=1

En la Figura 2 se observa la descripcién de los pasos de este algoritmo.

2.3. Algoritmo Gath Geva

Permite detectar conjuntos de objetos de distintas formas, tamanos y densi-
dades [12,13]. A causa del tipo de distancia que se utiliza (Euclidiana, Man-
hattan, Mahalanobis, entre otras), los conjuntos no estdn restringidos a un
solo grupo como en el caso de K-Means. Sin embargo, es muy sensible a la
inicializacién, ya que el algoritmo tiende a converger en éptimos locales. La
Figura 3 muestra una descrpcién detallada del funcionamiento del algoritmo.
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INICIALIZACION

Seleccionarc>0,q>1ye >0,
escoger una solucion inicial x €
R con ¢ centroides.

1

Calcular matriz de pertenencia w; y el valor
fuzzificador U, (w;). Fijar [ = 1.

!

Recalculo de centroides

Aplicar para calcular los nuevos centroides
_ ERoa) ™y

difusos vy; = T 1,..c
Actualizar
No w4 ¥ caleular ug(wyyq). Filarl =1+ 1

Agrupamiento
optimo

Detener
algoritmo

|lu®+h — u¥| < &

Fig. 2. Algoritmo Fuzzy C-Means.

INICIALIZACION

Seleccionar m > 1 e inicializar matriz
de particién, determinar w; centroides
y F, matriz de covarianza

¥
Calcular distancia exponencial dZ (x;, w;)-
Calcular la probabilidad previa a; = (1/
N)T3_, ulz'donde I — 1 es la iteracion
anterior.

|

Actualizar matriz de particion

Actualizar grado de pertenencia u;;

Agrupamiento éptimo

Detener
algoritmo

l-1< UM -uvY<e

Fig. 3. Algoritmo Gath Geva.

2.4. Algoritmo Gustafson Kessel

Muy similar a FCM, los pardmetros m,e, y j son los mismos en los dos
algoritmos [14]. Un medoide es un objeto ubicado més al centro del grupo, con
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una suma minima de distancias a otros puntos. En la Figura 4 se presentan los
pasos y especificaciones de este método.

INICIALIZACION

Escoger los grupos 1 < ¢ < N, el
valor del exponente m > 1 y el criterio
deparoe >0

!

Calcular la media de los grupos v(", la matriz
de covarianza F, y la distancia D4

!

Actualizar matriz de particién

Actualizar grado de pertenencia uf?

Agrupamiento Sptimo
Detener

algoritmo

HU{Z)7 UJ—1H< e

Fig. 4. Algoritmo Gustafson Kessel.

2.5. Algoritmo K-Medoids

Es un algoritmo usado para encontrar los medoides, el cual es un punto
situado en el centro de un grupo [15,16]. Ademds de ser més robusto al ruido y
valores atipicos. La Figura 5 muestra los pasos del algoritmo.

2.6. Agrupamiento difuso intuicionista

Gracias a la teoria de conjuntos difusos intuicionistas surge Intuitionistic
Fuzzy C-Means (IFCM) o Fuzzy C-Means intuicionista, que ademds de agregar
un grado de pertenencia, asignan a cada elemento un grado de no pertenencia
y uno de indecisién, permitiendo que este método sea m&s poderoso que el
tradicional FCM [17].

Los IFS asignan a cada elemento un grado de pertenencia pp(z), un grado
de no pertenencia vp(x) y un grado de indecisién 7p(x), permitiendo que este
método sea mas poderoso que el algoritmo difuso tradicional.

Intuitionistic Fuzzy Sets: Dado X como el conjunto de datos, dado A C X
como un conjunto fijo. Entonces un IFS A en X es expresado de la siguiente
manera:

A= {{z, pa(r),va(@)) |z € X}, 3)
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INICIALIZACION

Seleccionar k > 0, escoger k
medoides iniciales (xy, ..., x;) € R™
entre los puntos de datos

!

Resolver el problema de particién

Colocar cada objeto @ € A en el medoide mas cercano
x;,j = 1,...k, encontrar una nueva k particion A, ..., A* y
calcular el valor f; de la ‘funcién de agrupamiento

Intercambio de centroides

Por cada medoide x;,j = 1, ..,k y por cada objeto
no medoide a € A intecambiar x; y @, y recalcular
f como un nuevo medoide

Si

A iento 6pti
grupamiento éptimo Detener

algoritmo

¢Algun medoide cambia?

Fig. 5. Algoritmo K-Medoids.

donde las funciones py : A+~ [0,1] y A+~ [0, 1] son los grados de pertenencia y
no pertenencia del elemento z € X al conjunto A, respectivamente, y para cada
T e X:

0<pa+va<l (4)

Cada conjunto difuso intuicionista debe ser:

A* = {{z, pa(x),va(z)) |z € X}. ()

El siguiente pardmetro es el grado de indecisién w4(x), al ser incluido en la
expresion anterior, debe tomar la siguiente forma:

A" = {(z, pa(z), va(z), ma(@)) |v € X}, (6)

donde el grado de indecisién puede ser expresado como m4 = 1 — pa(x) —va(x).

IFCM requiere menor tiempo de ejecucion debido a que la cantidad de itera-
ciones necesarias para lograr un ejercicio de agrupamiento especifico corresponde
a la precisién requerida. El algoritmo IFCM encuentra una particién difusa de
los datos minimizando la siguiente funcién objetivo:

?

c N
min J,, (X5 U, VI9) =3 N Cud? (af S — o). (7)

i=1 j=1

Sujeto a la condicién:

C

i=1
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donde X715 = (x{FS,ngS ...,a:leS) son N datos difusos intuicionistas y

)
cada fo S estd representado en términos de conjuntos difusos intuicionistas

como :UJI»FS ={(p(z;),v(z;),m(z;)},m(1l <m < o0) es el factor difuso, ¢(1 <
¢ < N) es el nimero de grupos, y V9 = {U{Fs,véFS,...,ngs} son los
centroides de los grupos y cada v} ¥’ 9 esta representado en términos de conjuntos
difusos intuicionistas como v/F = {u (v;), v (v;), 7 (vi)},ui; (0 < wy; < 1) es el
grado de pertenencia y U = (u;;),., n s la matriz de pertenencia. La matriz de
pertenencia U también cumple la condicién 0 < Zfil uz; < N, Vi.

La pertenencia y los centroides v/ = i (v;, v (v;, 7w (v;)) se calculan de la
siguiente manera:

1
Uij = , 1<i<e,1<j<N. (9)

1
¢ dQ(II_FS),UiIFS) m—1
Zr:l <d2(12stiFs)
El vector de prototipos estd dado por:

v = {p(vi),v(vi),m(vi)}, (10)

donde cada uno de los componentes se da de la siguiente maneras:

N
Zj:l u;?u ()

w(v;) = v 1<i<c (11)
Zj:l Uij
N o m
L ul(x;
V(Ui):ZJ_lN—JW(LJ),lg’LSQ (12)
Zj:luij
N m
CulT (xy
™ (v;) = —Z]_lN gl j),l <i<c (13)

3. Evaluacién comparativa

En esta seccién se muestra el proceso de experimentaciéon, los datos y las
métricas de evaluacion utilizados para verificar que el algoritmo IFCM es superior
al resto de los otros métodos mencionados, en cuanto a calidad de agrupamiento
y convergencia

3.1. Evaluacién

Se utilizaron bases de datos reales obtenidas del repositorio de la UCI [18].
En la Tabla 1 se muestran la bases de datos utilizadas y el total de objetos de
cada una. Para verificar la calidad del agrupamiento de los algoritmos y hacer el
estudio comparativo, se utilizaron diferentes métricas: Coeficiente de Particién
(PC), Clasificacién de la Entropia (CE), Indice de Particién (SC), Indice de
Separacién (S), Xie-Beni (XB), de Dunn (DI) y Alternativo de Dunn (ADI).
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Tabla 1. Bases de Datos.

Nombre Niimero de objetos
Iris 150
Wine 175
Ecoli 336
Breast Cancer 696
RSSI 1420
Skin 9568
Carbon 10721
Bank 45210
Power Plant 245057
Buzz 260059

1. Coeficiente de Particion(PC): Mide la cantidad de traslape entre grupos.

Fue definido por Bezdek. [19,20]:

n c

PO = =3 ()7, (14)

n
i=1 j=1

donde p;; es la pertenencia del i-ésimo grupo. El nimero éptimo de grupos
es indicado por un valor méximo de este indice.

. Entropia de Clasificacidn (CE): Este indice mide la falta de difusividad de
los grupos [9]:

) =~ 303 s los ) (15)

i=1 j=1

. Indice de particién (SC): Es la divisién de la suma de separacién y com-
pactibilidad de los grupos; a su vez, es una suma de medidas individuales
de la validez de los grupos que es normalizada a través de la division de la
cardinalidad difusa de cada grupo. El niimero 6ptimo de grupos se logra al
minimizar este indice [9]:

c 2
ZZZ 1 l’(‘7/.7 ||‘/E1 C]H . (16)

-1 Ny Zk 1 ||Ck*cj||

. Indice de separacion (S): A diferencia del anterior, este indice utiliza una
separacién de distancia minima para validar el agrupamiento [9]:

c 2 2
Dict g1 (k)" lwi — ¢

, 2
nming j [[cx — ¢

S(c) = (17)
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5. Indice de Xie y Beni (XB): Ayuda a medir la relacién de la variacién total
dentro de los grupos y la separacién de los mismos:[21]:

2
i 2 (k)™ Nl — |

. 2
nmin, ; ||z; — ¢;||

XB(c) (18)

6. Indice de Dunn (DI): Este indice es originalmente propuesto para usarse en
la identificacién de “grupos compactos y bien separados” [21]:

tece, yeo, d(x,
DI(C)ml’n{ min { minseo, yec, 4z, v) }} (19)

jee |icci#i | méxpe. {méx, yec d(z,y)}

el principal inconveniente de este indice es que su carga computacional se
vuelve muy expansiva en funcién del incremento de n y c.

7. Indice Alternativo de Dunn (ADI): En este caso, el célculo se vuelve més sim-
ple que en el indice de Dunn tradicional, cuando la funcién de dissimilaridad
entre dos grupos (mingcc, yec, d(z,y)) [21]:

d(x,y) = |d(y,v;) — d(z,v5)], (20)
donde v; es el centroide del grupo del j-ésimo centroide:

{minmeCquecj |d (y,v;) — d (z;,v;)] }} (21)

mé‘XkEC {méxm,yEC d(.l?, y)}

ADI(c) = Inl’n{ min

icc | jec,ij

4. Resultados

En esta seccién se presenta la evaluacién comparativa de algoritmos de agru-
pamiento clasicos y el algoritmo Intuitionistic Fuzzy C-Means, a través de grafi-
cas comparativas utilizando las bases de datos mencionadas anteriormente, con
los siguientes parametros: en el caso de los difusos m=2, y ¢ = le — 6. Como
nota, este criterio de paro no es aplicable a todos los algoritmos ya que durante
los pasos del mismo, algunos de los valores obtenidos son infinitos o NaN, que
significa no un numero, por ejemplo, hacer una operacién inusual, como dividir
entre cero.

La experimentacion se llevé a cabo en MATLAB R2018, usando el Toolbox
Clustering [22] para los algoritmos cldsicos, IFCM fue programado por separado;
una computadora con 1 Tb de disco duro de almacenamiento, 8Gb de RAM,
procesador iCore i7 de 7Tma generacién, y Linux Xubuntu 18.04.

4.1. Meétricas e iteraciones

En la Tabla 2 se observan los resultados de cada métrica con la ejecucién
de cada uno de los algoritmos, para cada base de datos; y en las gréficas de la
Figura 6 se muestra cémo con el algoritmo IFCM, los resultados obtenidos en
cada métrica tienden a alcanzar los valores 6ptimos. Anteriormente se menciond
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Tabla 2. Resultados cuantitativos.

Base de datos Metrica Kmeans Kmedoids FCM GG GK IFCM
PC 1 1 0.59 0.98 0.63 0.82
CE NaN NaN 0.76 NaN  0.69 0.34
sC 1.27 0.87 1.80 NaN  1.74 1.47
Iris S 0.009 0.006 0.01 NaN  0.01 0.01
XB 8.38 Inf 10.58 NaN  5.20 2.70
D 0.04 0.04 0.03 0.05 0.05 0.08
ADI 0.03 0.001 0.001 0.003  0.004 0.02
pPC 1 1 0.80 - 0.89 0.79
CE NaN NaN 0.38 - 0.17 0.39
SC 0.21 0.22 0.49 - 0.000006 1.95
Wine S 0.001 0.001 0.004 - 0.0000006 0.01
XB 47.6 Inf 36.44 - 48 2.77
D 0.03 0.01 0.01 - 0.004 0.03
ADI 0.00001  0.000007 0.000001 - 0 0.006
PC 1 1 0.61 - 0.62 0.80
CE NaN NaN 0.73 - 0.72 0.35
sC 1.07 0.88 1.27 - 1.27 1.30
Ecoli S 0.005 0.003 0.005 - 0.005 0.005
XB 11.9 Inf 7.52 - 7.20 4.46
D 0.01 0.02 0.01 - 0.02 0.01
ADI 0.01 0.001 0.005 - 0.02 0.06
PC 1 1 0.70 - 0.86 0.81
CE NaN NaN 0.56 - 0.23 0.33
sC 0.47 0.52 0.55 - 0.60 0.93
Breast Cancer S 0.001 0.001 0.001 - 0.001 0.001
XB 3.75 Inf 1.54 - 5.37 1.89
D 0.10 0.11 0.13 - 0.11 0.10
ADI 0.03 0.11 0.09 - 0.00001  0.11
PC 1 1 0.99 - - 0.99
CE NaN NaN 0.01 - - 0.001
sC 0.04 0.08 0.12 - - 0.32
RSSI S 0.000005 0.000008 0.000008 - - 0.00004
XB NaN Inf 6.92 - - 3.79
D 0.082 0.007 4.03 - - 4.03
ADI 0 0 0 - - 0
PC 1 1 0.67 - - 0.87
CE NaN NaN 0.60 - - 0.27
sC 0.76 0.66 0.87 - - 0.98
Skin S 0.00001  0.000009 0.00001 - - 0.00001
XB 474 Inf 142.16 - - 7.61
D 0.001 0.001 0.001 - - 0.00006
ADI 0.01 0.005 0.009 - - 0.001
PC 1 1 0.64 0.90 0.64 0.82
CE NaN NaN 0.70 0.15 0.65 0.34
SC 0.61 0.61 0.77 1.55 1.11 0.99
Carbon S 0.00005  0.000005 0.000007 0.00001 0.00001  0.000009
XB 44.8 Inf 18.42 1.58 28.09 5.85
D 0.003 0.002 0.001 0.001  0.001 0.001
ADI 0.001 0.001 0.004 0.02 0.004 0.02
PC 1 1 0.74 - - 0.88
CE NaN NaN 0.47 - - 0.20
sC 0.99 1.05 1.44 - - 0.90
Bank S 0.000003 0.000003 0.000004 - - 0.000003
XB 9.23 Inf 10.76 - - 7.79
D 0.001 0.001 0.01 - - 0.00001
ADI 0 0 0 - - 0
PC 1 1 0.99 - - 0.88
CE NaN NaN 0.01 - - 0.20
sC 0.49 0.50 0.12 - - 0.90
Power Plant S 0.0000002 0.0000002 0.000008 - - 0.000003
XB 73.02 Inf 6.92 - - 7.79
D 0.002 0.028 4.03 - - 0.00001
ADI 0.003 0.003 0 - - 0
PC 1 1 0.95 - - 0.34
CE NaN NaN 0.08 - - 1.18
sC 0.43 0.50 0.59 - - 3.43
Buzz S 0.000002 0.000002 0.000003 - - 0.12
XB 159.42 Inf 367.27 - - 8.78
D 0.00004  0.0028 0.00005 - - 0.000001
ADI 0.0000001 0.0037 0.0000001 - - 0.0000002
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Fig. 6. Representacion grafica de los resultados cuantitativos.

que debido al criterio de paro, algunos algoritmos se ciclaban y no terminaban
de iterar, es por ello, que en la Tabla 2 y en las subfiguras de la Figura 6, se
observan lugares vacios.

Esta situaciéon no se presenté con IFCM; con este método cada una de
las bases de datos pudo ser ejecutada sin problema, con un menor tiempo de
ejecucién (numero de iteraciones), las cuales se redujeron en promedio entre
un 93% y un 99 % respecto al nimero de iteraciones realizadas por los otros
algoritmos, y/o con una mayor calidad de agrupamiento.
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5. Conclusiones y trabajos futuros

En este articulo se presenté un estudio comparativo de la calidad del agrupa-
miento obtenido por el algoritmo Intuitionistic Fuzzy C-Means y se realiz6 una
comparacion con algunos métodos de agrupamiento utilizados en la literatura. La
evaluacién fue hecha en tareas de reconocimiento de patrones, utilizando indices
de validacién. Los resultados indican que el algoritmo IFCM reduce hasta en un
93% y 99% la cantidad de iteraciones necesarias para converger, en cuanto a la
calidad de agrupamiento, en la mayoria de las métricas se alcanzan los valores
cercanos a los Optimos para una buena calidad de agrupamiento. Con estos
resultados se pretende, como trabajo futuro, dotar de aprendizaje neuronal a
este algoritmo ya que es eficiente en las tareas de agrupamiento y reconocimiento
de patrones.
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