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Resumen

La tesis presenta una revision sistematica exhaustiva sobre mejoras relacionadas con la inicializacién del
algoritmo Fuzzy C-Means (FCM). A lo largo de esta tesis nos referimos a este algoritmo como FCM por
sus siglas en inglés. Se describen los objetivos de la investigacién, que incluyen una bisqueda exhaustiva
de las distintas versiones, clasificar y analizar las tendencias relevantes para facilitar a los investigadores
la seleccion del método que mas se adecue a su problema concreto. La metodologia se dividié en cuatro
macroprocesos: conocimiento del algoritmo, disefio del protocolo, desarrollo de la revision sistematica y
presentacién de resultados. Estas etapas se fundamentaron en metodologias como PRISMA 2020, PICO y
5W’s+1H, las cuales garantizaron un enfoque riguroso y replicable, facilitando la respuesta a las
preguntas de investigacién planteadas. Se llevé a cabo una blisqueda exhaustiva en ocho repositorios
diferentes, incluyendo PubMed, IEEE Xplore, Springer, Google Scholar, PLOS ONE, ACM Digital Library,
MDPI y Science Direct, abarcando publicaciones desde 1981 hasta 2024. Esto result6 en la identificacion
inicial de mas de 39,000 articulos relacionados con el algoritmo FCM, los cuales fueron filtrados y
analizados. Después, siguiendo los criterios predefinidos, se incluyeron 108 articulos y se describieron
de manera individual de acuerdo con su afio de publicacién. Se compararon las mejoras de acuerdo al
dominio, tipo de datos utilizados, método implementado para la inicializacién de FCM y la métrica de
evaluacion aplicada. Asi, se identificaron 95 métodos diferentes para mejorar la inicializacién de FCM, 39
dominios de aplicacién y mdas de 150 métricas de evaluacién. Por ultimo, la investigacion sugiere la
aplicacion de estas mejoras en diversas areas, la exploracion de mejoras para la resolucion de problemas
menos estudiados, la evaluacién del impacto del uso de diferentes métodos en contextos especificos y el
desarrollo de revisiones sistemadticas del algoritmo FCM aplicado en algin dominio.

Palabras clave: Fuzzy C-Means, revision sistematica, inicializacion, técnicas de agrupamiento.
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Abstract

The thesis presents a comprehensive systematic review on improvements related to the initialization of
the Fuzzy C-Means (FCM) algorithm. Throughout this thesis we refer to this algorithm as FCM. The
objectives of the research are described, which include a thorough search of the different versions,
classifying and analyzing relevant trends to facilitate researchers in selecting the method that best suits
their specific problem. The methodology was divided into four macro-processes: knowledge of the
algorithm, design of the protocol, development of the systematic review and presentation of results.
These stages were based on methodologies such as PRISMA 2020, PICO and 5W's+1H, which guaranteed
a rigorous and replicable approach, facilitating the response to the research questions posed. A
comprehensive search was conducted across eight different repositories, including PubMed, IEEE Xplore,
Springer, Google Scholar, PLOS ONE, ACM Digital Library, MDPI and Science Direct, covering publications
from 1981 to 2024. This resulted in the initial identification of more than 39,000 articles related to the
FCM algorithm, which were filtered and analyzed. Then, following the predefined criteria, 108 articles
were included and individually described according to their year of publication. The improvements were
compared according to the domain, type of data used, method implemented for FCM initialization and
the evaluation metric applied. Thus, 95 different methods to improve FCM initialization, 39 application
domains, and more than 150 evaluation metrics were identified. Finally, the research suggests the
application of these improvements in various areas, the exploration of improvements for the resolution
of less studied problems, the evaluation of the impact of the use of different methods in specific contexts
and the development of systematic reviews of the FCM algorithm applied in some domain.

Keywords: Fuzzy C-Means, systematic review, initialization, clustering techniques.
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Capitulo 1

Introduccion

La aplicacion del algoritmo FCM ha desempefiado un papel
crucial en multiples disciplinas cientificas y tecnoldgicas.
Sin embargo, su implementacién presenta desafios, como
la sensibilidad a la inicializaciéon del algoritmo, lo que ha
motivado el desarrollo de numerosas mejoras a lo largo de
las ultimas décadas. Este trabajo aborda el estudio de los
métodos aplicados para inicializar FCM mediante una
revision sistemdtica que explora las modificaciones
propuestas para mejorar su desempefio.
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1.1. Planteamiento del problema

El algoritmo FCM ha sido ampliamente estudiado desde que se originé y se han desarrollado
multiples modificaciones para su aplicacidon para resolver problemas en dominios especificos.
Actualmente, el nimero de articulos publicados referentes al algoritmo FCM en los diferentes
repositorios es gradual. De hecho, como ejemplo de este crecimiento, la busqueda del término
“Fuzzy C-Means” en I[EEE Xplore representa una cantidad inmensa de estudios (Figura 1).
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Figura 1. Busqueda del término “Fuzzy C-Means” de articulos publicados en IEEE.

Considerando lo anterior, es posible observar que el uso de FCM ha sido un tema recurrente en
la literatura. De hecho, segtin (Pérez Rave, 2019), en toda investigacion, existe un subconjunto
de articulos de menor frecuencia en toda la literatura, pero es vital para el investigador. Ademas,
el autor menciona que este subconjunto se puede representar con base en un diagrama de
Pareto (Figura 2).

Literatura vital

Literatura confiable pero trivial

Literatura no confiable

Figura 2. Representacién de la literatura vital para un investigador a través del principio de Pareto.

Sin embargo, a pesar del volumen de investigaciones existentes a lo largo de las tltimas décadas,
no se ha realizado una revisién sistemadtica exhaustiva sobre el algoritmo FCM que compile,
organice y clasifique de manera clara las mejoras desarrolladas. Por lo tanto, existe una gran
incertidumbre de qué publicaciones son las relevantes para resolver un problema de
investigacion debido a la cantidad de informacion existente. Y, al no disponer de un estudio que
sintetice la informaciéon de las mejoras de FCM, existe la necesidad de desarrollar una
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investigacion exhaustiva que permita identificar las caracteristicas de los diferentes enfoques
implementados para mejorar el algoritmo y proporcionar una vision global de su tendencia a lo
largo del tiempo para fortalecer la investigacidn futura.

En particular, una de las etapas clave en el rendimiento del algoritmo FCM y en donde se han
propuesto diversas estrategias para optimizar sus resultados es la inicializacién, ya que una
seleccion inadecuada de los valores iniciales puede derivar en resultados subdptimos o en una
convergencia lenta. Por ello, la presente revision sistemdtica se enfocara en analizar y clasificar
las mejoras relacionadas con la inicializacién del algoritmo, identificando los diferentes
métodos utilizados en esta etapa y evaluando su impacto en los resultados obtenidos.

1.2. Objetivos

Se presenta el objetivo general y los objetivos especificos de la tesis que guiaron el proceso de
la revision sistematica sobre las mejoras en la inicializacién de FCM.

1.2.1. Objetivo general
Realizar una revisién sistemdtica exhaustiva que compile, clasifique y analice las mejoras

desarrolladas en la inicializacién del algoritmo FCM para comprender las tendencias actuales y
facilitar la seleccion del método que mas se adecue en aplicaciones especificas.

1.2.2. Objetivos especificos

Identificar las mejoras del algoritmo FCM en su inicializacién para la compilacién de las
distintas versiones desarrolladas a lo largo del tiempo.

Describir las mejoras desarrolladas en la inicializacién de FCM para proporcionar una vision
integral de las caracteristicas de los métodos que las componen.

Clasificar las mejoras del algoritmo FCM para la detecciéon de patrones en sus enfoques
implementados.

Analizar las tendencias en las mejoras en la inicializacién del algoritmo FCM para la
identificacion de los estudios con mayor relevancia.
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1.3. Metodologia para la solucion de la tesis

La metodologia de la tesis se desarroll6 utilizando un diagrama de bloques (Ilustracién 1) para
expresar el proceso, las actividades realizadas, los métodos utilizados, los productos obtenidos
y las herramientas empleadas. La estructura se dividié en cuatro macroprocesos fundamentales
que guiaron el estudio para alcanzar los objetivos propuestos, donde cada uno de ellos consisti6
en:

1. Conocimiento del algoritmo FCM: Este macroproceso buscé establecer una base tedrica
solida del algoritmo FCM y su estructura para identificar los diferentes elementos clave que
influyen en su desempefio, con especial énfasis en su inicializacién. Las actividades
incluyeron el andlisis de informacidn tedrica sobre FCM, estudio de las fases del algoritmo
para el entendimiento del tema de investigacién y la exploracién de estudios parecidos a
esta tesis para reconocer los desafios asociados al tema.

2. Disefio del protocolo: En este macroproceso se buscé la definicién de las directrices que
guiaron el desarrollo de la revisién sistemdtica. Este proceso fue clave para definir
actividades, métodos y las herramientas que ayudarian a identificar las mejoras en la
inicializacién de FCM. Se integraron la metodologia PRISMA y el método PICO para la
formulacién de las preguntas de investigacién, seleccion de palabras clave y la
determinacién de los criterios para la seleccidn de articulos. Las 8 fuentes de informacion
seleccionadas fueron PubMed, IEEE Xplore, Springer y Google Scholar para abordar la
busqueda de manera exhaustiva.

3. Desarrollo de la revisién sistemdtica: En esta fase se ejecutd la revisidon sistematica
conforme a las directrices establecidas en el protocolo. Se recopilaron, filtraron y analizaron
articulos relevantes, centrandose en identificar mejoras en la inicializacién de FCM. Este
macroproceso permitié organizar la informaciéon y establecer una clasificaciéon de los
métodos encontrados, proporcionando una vision estructurada sobre cémo ha
evolucionado esta area del algoritmo. Las actividades incluidas fueron la extraccién y
filtrado de articulos. Se construy? el diagrama de flujo PRISMA, se analizaron los articulos y
se clasificaron los articulos incluidos en la revision sistematica con base en el afio de
publicacién, los métodos empleados, el dominio de aplicacién y el tipo de datos utilizados.

4. Presentacién de resultados: Este macroproceso es crucial para sintetizar el conocimiento
generado de la revisién sistematica y estructurar los hallazgos en funcién de los criterios
del protocolo establecido. En particular, se desarrolla la divulgacién de la revisién
sistematica a través de productos como articulos o productos académicos.
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Conocimiento del algoritmo FCM

n Revisidn tedrica sobre el algoritmo FCM Marco tedrico sobre FCM y las fases del algoritmo
n Estudio sobre las fases del algoritmo @ Método para revisién de la literatura

Disefio del protocolo Desarrollo de la revision sistematica
n Desarrollo de las preguntas de investigacién n Extraccién de informacién y filtrado de

articulos sobre las mejoras de FCM
Seleccién de las palabras clave para la investigacién

B Flujo PrISMA
Seleccién de los criterios de inclusién/exclusion

. C - Clasificacion de articulos y analisis
Método para revision sistematica n y

Método para formular preguntas de investigacién Resumen de articulos
Preguntas de investigacion Tabla comparativa de las mejoras de FCM
para su inicializaciéon

Cadenas de bisqueda

Criterios de inclusién y exclusion

Presentacion de los resultados

n Redaccién de los resultados de la investigacién Producto de divulgacién

@® swsin Resultado de revisi6n sistemdtica
Simbologia:

. Macroprocesos n Actividades @ Métodos Productos

Figura 3. Metodologia de solucién para resolver el problema de tesis.
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1.4. Organizacion del documento

La presente tesis esta estructurada en siete capitulos, los cuales abordan el desarrollo de la
revision sistemdtica de mejoras en la inicializacion del algoritmo Fuzzy C-Means (FCM), desde
el planteamiento del problema, marco tedrico, el desarrollo del protocolo, desarrollo, hallazgos
y futuras lineas de investigacidn.

El Capitulo 1 introduce el problema de investigacion, los objetivos generales, objetivos
especificos y la metodologia aplicada. En este apartado se justifica la necesidad de una revisiéon
sistemadtica sobre la inicializacién de FCM y se define el enfoque metodoldgico utilizado para
garantizar la validez del estudio.

El Capitulo 2 trata de un marco tedrico de la tesis. Esta seccion detalla los métodos aplicados en
la revision sistematica, las herramientas, asi como una descripcidn del algoritmo FCM, sus fases,
restricciones y notacion matematica. Este capitulo proporciona la base tedrica necesaria para
comprender la importancia de las mejoras en su inicializacién.

El Capitulo 3 presenta un analisis de estudios previos relacionados con modificaciones de FCM,
incluyendo investigaciones relevantes realizadas en el CENIDET. Esta seccién permite
contextualizar el tipo de investigacion desarrollado sobre FCM y destacar las contribuciones
que tengan mayor relacion con esta tesis.

El Capitulo 4 describe la aplicacién de los métodos PRISMA, PICO y el método de las 5W’s+1H
para la construccién del protocolo de la revision. Se detallan las preguntas de investigacion, las
palabras clave empleadas, los criterios de inclusion y exclusidn, las estrategias de buisqueda en
bases de datos y el diagrama de flujo PRISMA.

El Capitulo 5 expone los resultados obtenidos en la revision sistematica. Se presentan las
respuestas a cada una de las preguntas de investigacion y un analisis detallado de las mejoras
propuestas para la inicializaciéon de FCM en diferentes periodos de tiempo, su impacto en la
precision y eficiencia del algoritmo, asi como su aplicaciéon en diversos dominios.

El Capitulo 6 destaca otros hallazgos relevantes identificados durante la revisién, como
tendencias emergentes en la modificacion del algoritmo y patrones en el uso de métodos
especificos para su inicializacién.

Finalmente, el Capitulo 7 presenta las conclusiones generales de la investigacidn y las posibles
direcciones para futuros estudios. Se analizan las implicaciones de los hallazgos y se proponen
areas donde nuevas mejoras podrian seguir optimizando el rendimiento de FCM.

El documento concluye con la lista de referencias utilizadas y un anexo que incluye
publicaciones derivadas de la investigacion.
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Marco teorico

Este capitulo aborda definiciones clave y conceptos
referentes a revisiones sistematicas, revision de la
literatura, metodologia PRISMA, PICO y 5W’s+1H. Ademas,
se presentan los principios basicos del algoritmo FCM, su
origen como un problema de optimizacién. Se describen
sus elementos, las restricciones y las cuatro fases
fundamentales de FCM: inicializacion, calculo de
centroides, actualizacion de membresias y convergencia.
Por ultimo, se presenta la notacion de FCM.



Capitulo 2 Marco tedrico

2.1. Métodos aplicados en la tesis

En esta tesis, se utilizé6 una metodologia que se apoya en distintas herramientas y marcos
metodoldgicos para garantizar la exhaustividad y fiabilidad de los resultados. Por lo tanto, se
describen los métodos aplicados que guiaron la investigacién y organizacién de la revisidon
sistematica:

Tipos de revisiones: Los autores (Grant & Booth, 2009) mencionan mas de 10 tipos de
revisiones, como la revision critica, revision de la literatura, revision de mapeo, revisién
de estudios mixtos, revision de la literatura, revision rapida, revision de alcance, revisién
del estado del arte, revision sistematica y revisién de paraguas, por mencionar algunas.

Revision sistematica y de la literatura: Segun (MacDonell etal, 2010) una revisién
sistemadtica es un método de investigacién utilizado para identificar, evaluar y sintetizar
todos los estudios primarios relevantes que satisfacen criterios de inclusién especificos
para responder a una pregunta de investigacion en particular. Y, a diferencia de este tipo
de revision, la literaria no sigue protocolos y tiene como objetivo proporcionar una vision
general y comprensiva de un tema.

PRISMA: La metodologia por sus siglas en inglés (Preferred Reporting Items for Systematic
Reviews and Meta-Analyses) se compone de una serie de directrices que proporciona un marco
riguroso y estructurado para llevar a cabo revisiones sistematicas y facilitar su reproduccion en
futuras investigaciones (Page et al., 2021).

PICO: Es una herramienta que relaciona sus términos con elementos clave de la investigacion
para guiar y delimitar el espacio de busqueda (X. Huang et al., 2006; Schardt et al., 2007).

5W’s+1H: La herramienta mencionada por el autor (Pérez Rave, 2019) representa cinco
palabras en inglés (What, Why, Who, When, Where) y por una H (How).

2.2. Herramientas empleadas en la tesis

Para la gestién de los resultados de la busqueda en las diferentes fuentes de informacion, se
utilizaron herramientas como Zotero y Rayyan. Estas se describen a continuacién:

m Zotero: Software gratuito y de cddigo abierto utilizado para la gestién de referencias
bibliograficas mediante la extracciéon de informacién. Fue utilizado para la extracciéon de
informacion de cada articulo y la gestion de referencias de forma eficiente, optimizando el
manejo de las fuentes consultadas durante la investigacion.

® Rayyan: Plataforma en linea disefiada especificamente para apoyar al desarrollo de
revisiones. Esta herramienta se conect6 con los datos de Zotero para el filtrado de los estudios
de las mejoras de FCM. Se utiliz6 para la deteccidn de duplicados, incluir y excluir estudios con
base en los criterios y organizacion de los estudios seleccionados.
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2.3. Definicion del algoritmo FCM

FCM es un algoritmo de agrupamiento que permite que un punto pertenezca a multiples grupos,
asignando a cada punto de datos un grado de pertenencia a cada grupo en funcién de qué tan
cerca estd del centro de ese cluster. Esto se logra mediante la minimizaciéon de la funcién
objetivo J,,, durante cada iteracidon. Esta funcién de costo o funcién objetivo, mide qué tan bien
estan agrupados los puntos.

El algoritmo FCM fue desarrollado poco después de que surgiera la teoria de conjuntos difusos
(Zadeh, 1965). Aunque hubo aplicaciones de manera temprana (Bellman et al., 1966), fue hasta
el afio de 1969 que Ruspini (E. H. Ruspini, 1969) formulé un método de agrupacion difusa como
un problema de optimizacién. En su articulo menciona distintas técnicas enfocadas a la
reduccion de datos como las de Watanabe (Watanabe, 1965), Wallace and Boulton (Wallace &
Boulton, 1968), asi como de procesos de recolocacidn y correccién mencionados por Lance y
Willians (Lance & Williams, 1967) y Ball (Ball, 1965).

En 1970, Ruspini (E. H. Ruspini, 1970) continud sus investigaciones, pero fue el autor (Dunn,
1973) quien present6 dos versiones con errores de minimos cuadrados basados en el proceso
ISODATA (Ball & Hall, 1965). En sus métodos, utiliz6 los multiplicadores de Lagrange para la
solucién de las pruebas realizadas.

Dunn continué sus estudios (Dunn, 1974), pero fue Bezdek (Bezdek, 1973) quien explicd que
las condiciones necesarias vinculadas con el coeficiente de particiéon y que un tnico criterio de
clasificacién para una amplia variedad de patrones no es suficiente.

Siguiendo con esta linea, el autor (Bezdek, 1981) realiz6 la generalizacién de FCM, que hoy en
dia se conoce como el método tradicional y uno de los algoritmos representativos de los
métodos basados en una funcién objetivo y con diversas restricciones (Expresiones 1-9).
Consiste en identificar la particién 6ptima en el conjunto dado (Algoritmo 1).

2.4. Funcion objetivo de FCM

La funcién objetivo del algoritmo FCM busca minimizar la dispersién de los puntos respecto a
los centroides mediante una medida de distancia ponderada (Ecuacién 1). A continuacién, se
describen en detalle algunos de los elementos que la componen (Ecuaciones 2-5), incluyendo la
matriz de pertenencia, los centroides, la distancia euclidiana y el factor de ponderacién. La
funcidn objetivo del algoritmo FCM tradicional J,, es:

In(U,9) = D" ()™ (dge)? W
k=1i=1
Donde:
U € M, ©)
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Denota que el conjunto U es una particion ¢ difusa;

v = (vq,Vy, ...,V,) € R? con v; € RP €))
Es el centro o prototipo del grupode u;, vy 1 <i <c;

(du)? = |1 — vl |* v 1| (4)

Denota que (d;;)? esun producto inducido por unanormaen R?;y

m € [1,0) (5

Equivale al valor del exponente de ponderacidn y denota que su valor estd entre 1 al co.

2.5. Restricciones del algoritmo FCM

Al ser un algoritmo desarrollado para resolver problemas de optimizacién, FCM cuenta con
distintas restricciones (Ecuacién 6-9), siendo que:

Uy, € [0,1] Vi, k; (6)
c
Zuik = 1vk; )
=1
Ui =1 Six; = vy; (8)
n
0<Zuik< n Vi. 9

i=1

Las restricciones (Ecuacion 6-9) indican que el grado de pertenencia del objeto i al cluster k
debe tener un valor entre 0 y 1. La suma de los grados de pertenencia de cualquier objeto i a
todos los clusteres debe ser igual a 1. El valor del grado de pertenencia u;;, de un objeto i a
un cluster es igual a 1, si y solo si el objeto se encuentra en la misma posicion del clister k,
ademas, la suma de los grados de pertenencia de todos los objetos al clister k debe ser mayor
a0.

10
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2.6. Fases del algoritmo FCM

El algoritmo FCM (Algoritmo 1) mencionado por el mismo autor, (Bezdek et al., 1984) tiene
cuatro fases: 1) inicializacidn, 2) calculo de los centroides, 3) actualizacién de membresias, y 4)
convergencia. El proceso consiste en realizar el calculo de las expresiones alternativamente,
hasta que se satisfaga un criterio de convergencia.

Algoritmo 1

Fase de inicializacion: Elegir el nimero de ¢, 2 < ¢ < n; métrica de distancia; el valor del exponente
de ponderacién m,1 < m < o yla matriz inicial U € Mg, ynumero de iteraciones.

2 Fase del cilculo de centroides: Calcula el valor de los centros usando la Ecuacion (10).

3 Fase de actualizaciéon de membresia: Actualiza el valor de membresias con Ecuacién (11).

Fase de convergencia: Compara el valorde U® con U¢D si ||U("1) - U(l)|| < ¢, parar; de otra
manera, regresar a la fase 2.

2.6.1. Fase de inicializacion:

En esta fase se eligen los parametros que conformaran el algoritmo: el nimero de ¢, el tipo de
métrica de distancia, el valor de m, el valor de U©® y el nimero de iteraciones ¢, para la
convergencia de FCM.

2.6.2. Fase del calculo de centroides
Se calculan los centros a partir de los parametros iniciales (Ecuacion 10):

it q UikXx
v = S (10)
i=1"ik

Donde u;, eselgrado de pertenenciadel i-ésimo datoal k-ésimo grupo, x;, esel k-ésimo
punto de datos, v; es el centro del j-ésimo grupo, c¢ es el numero de grupos,y m es el

factor de ponderacion.

2.6.3. Fase de actualizacion de la matriz de membresias

Se actualiza la matriz de membresias U® (Ecuacién 11) con base en los valores de distancias
de los datos hacia los nuevos centros generados:

11
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2 (1D

2.6.4. Fase de convergencia

En esta fase, se comparan los valores de U® con UCPD que sean menores del umbral
predefinido. Si se cumple esta condicién (Ecuacion 12), el algoritmo converge y se detiene. De
lo contrario, se vuelve a la fase 2 y se repiten los pasos iterativamente hasta que se alcanza la
convergencia.

Si ||U(l) —-yt-n ||| < g, parar. (12)

2.7. Notacion de FCM

A continuacidn, se describe la notacion de la funcion presentada en (Bezdek, 1981):

m: Exponente de ponderacion, en donde m > 1;

c: Numero de clusteres en X;

n: Numero de objetos en X;

i: Indice de objetos;

Jj: indice de agrupaciones;

X 6 {x1,x5,..,x,}: conjunto de n objetos a particionar de acuerdo al criterio seleccionado;
U 6 {uj}: grado de membresia del objeto i al cluster k;

V 6 {vq,v,,..v,}; centro del cluster i;

(d;)?: Distancia del objeto x; al centroide v, usando la norma euclidiana.

12
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Trabajo relacionado

Las revisiones de la literatura que se han desarrollado a lo
lardo de las décadas sobre los algoritmos de agrupamiento
difuso, han desempenado un papel crucial. Este capitulo
aborda la construccién del estado actual de las revisiones
publicadas que exploran los estudios relacionados con el
algoritmo FCM en distintos contextos y dominios.
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3.1. Estudios relacionados

El andlisis del estado sobre la investigacion de FCM se construy6 a partir de la revisiéon de 20
articulos que analizan su desarrollo, estudios sobre algoritmos de agrupamiento y de tipo
difusos. En cada uno, se buscaron caracteristicas como el enfoque de investigacién, referencias
de los articulos relacionados con FCM identificados, el total de articulos que los autores
reportan y las areas de aplicaciéon (Tabla 1).

Tabla 1. Articulos estudiados para la construccién de la revision de la literatura.

Ref. Enfoque Dominios Referencias reportadas Total

(Ahmmed & Hossain, 2016; Alsmirat et al., 2017;

Azzaoui et al,, 2019; Bai et al.,, 2016; Chattaraj & Das,
2016; Ding & Fu, 2016; Fatehi & Asadi, 2017;

Fathabadi, 2016; Jahangoshai Rezaee et al., 2018;

Keskin, 2015; Kisi & Zounemat-Kermani, 2016; A.
Kumar etal., 2017; D. h.i.r. e. n. d. r. a. Kumar, 2019;
Nayak et al.,, 2017, 2016; Ouma & Hahn, 2017; Rubio

etal, 2017; Sun et al,, 2024; T. 0. n. g. Wu, 2019;

Redes neuronales, Zeraatpisheh, 2019; M. i. n. x. i. a. Zhang, 2019; A-
segmentacién de  Alam et al, 2023; Mai & Ngo, 2015; J. i. n. j. u. n. Tang,

(Nayak Revisién de mejoras de imagenes, 2015; D. Gupta et al., 2015; Parveen & Singh, 2015;
etal, FCM desarrolladas de agrupamiento, Izakian et al., 2015; Filho & Telmo, 2015; 51
2023) 2015al 2019 clasificacién y Mekhmoukh & Mokrani, 2015; A. Gupta et al,, 2015;
sistemas de deteccién Stetco et al, 2015a; Son, 2015; Z. Wang et al., 2014;
de intrusos Kaushal et al., 2024; Wei et al., 2021; Namburu et al,,

2017; Balasubramaniam & Ananthi, 2016; Gomathi &
Thangaraj, 2010; Ganesan & Rajini, 2010; Kalam,
Rehna, Ciza Thomas, and M. Abdul Rahiman.
“GAUSSIAN KERNEL BASED FUZZY CMeans
CLUSTERING ALGORITHM FOR IMAGE
SEGMENTATION.” Comput. Sci. Inf. Technol (2016):
47-56.,s/f; Q. Wang et al,, 2017; Pedrycz & Waletzky,
1997; Davé & Sen, 2002; Dang et al,, 2015)

(Raj & Un estudio comparativo ~ Segmentacion de (Al-Zoubi et al,, 2007; Cannon et al., 1986; Duan

Nath sobre diferentes imagenes para la etal, 2016a; Fu & Elmesiry, 2005; Havens et al., 9

2020’] técnicas de deteccién de cancer 2012; M.-C. Hung & Yang, 2001a; Kolen & Hutcheson,
agrupamiento difuso de mama 2002; Pal et al,, 2005; W. Wang et al.,, 2006a)

(Pal et al,, 2005; Forghani et al, 2007; Dave, 1991;
Pappas, 1992; W. Cai et al.,, 2007; Tolias & Panas,
1998; Sen & Dave, 1998; Pham & Prince, 1999; Pham
Problemas con ruido, etal., 1999; Krishnapuram & Keller, 1993; Pal et al.,

(S.Deng, Revisién de mejoras de tiempo de operacion 1997; Cannon et al., 1986; W. Cai et al.,, 2007; Kamel 24

2020) L y sesgo inicial & Selim, 1994; M.-C. Hung & Yang, 2001a; Pal &
Bezdek, 2002; Eschrich et al, 2001; W. Wang et al.,
2006a; Krinidis & Chatzis, 2010; Gath & Geva, 1989;
Jain & Moreau, 1987; Tan, Lim, et al,, 2013a)
Revision sistematica de (Cao et al, 2012; Farajzadeh-Zanjani et al.,, 2015;

Diagnésticos de fallas

(C.Lietal, algoritmos difusos para Jiang et al.,, 2010; C. Li et al, 2016; Wentao et al.,

o By B L B T T S TR e e
S . maquinaria rotativa
magquinarias rotativas etal, 2009)
(i An.ahSlS comp:?lra.ltlvo o Reconocimiento de (Bezdek et al.,, 1981a; Grabusts, 2015; Groenen et al.,
etal., diferentes métricas de ron s 2007; H-C. Liu et al, 2009) 4
2019) distancia en FCM P T N
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Reconocimiento de
patrones, andlisis de
imagenes, sistemas
de recuperaci6n de

R(uEs I—llm Estudio histérico de los informacion,
- apl algoritmos de modelado de
2019) agrupamiento difuso sistemas difusos,

descripcion de
secuencias bioldgicas,
regulacion genética y
anotacion de genes

(Domingo, Estudio comparativo de SemniEEin e

- imagenes y andlisis
s/f) FCM y otros algoritmos daidatos
Biologia marina,
(Bhoras Estudio descriptivo del dlagnOSt}CO. I
Malec, looritmo FCM reconocimiento de
2018) algo voz y segmentacion
de mercados
Y Rt Reconocimiento de
(Saxena Revision sobre técnicas
. patrones, datos
etal, de agrupamiento y sus .
2017) desarrollos mcorppletos °
ruidosos
Ingenieria agricola,
astronomia, quimica,
(Prabhaka Una revisién del geologia, analisis de
r& algoritmo FCM, su imagenes,
Sandeep, enfoque y las diagnéstico médico,
2017) limitaciones andlisis de formas y
reconocimiento de
objetivos
Redes neuronales,
analisis de imagenes,
segmentacion de
video, retornos de
sonar, agrupamiento
de colores,
aplicaciones en
tiempo real, anlisis
de sefiales, portal de
internet, deteccion
arritmias, deteccion
oy . de picos en
(Nayak Revision del algoritmo . . 2
etal, FCM del afio 2000 al %iiiﬁ?gﬁii:gggf:’
2015) 2014 ’

expresion génica,
prondstico,
reconocimiento de
voz, deteccion de
incendios forestales,
frecuencia de carga,
gestion de la cadena
de suministro,
andlisis de
documentos y
andlisis de
enfermedades

Trabajo relacionado

(Babuska & Verbruggen, 1996, 1997; Bezdek et al.,
1981a, 1981b, 1995; Bobrowski & Bezdek, 1991;
Chiu, 1994a; Coray, 1981; Dave, 1990; Frigui &
Krishnapuram, 1996; Gunderson, 1983a; Gustafson
& Kessel, 1978; Hathaway & Bezdek, 1993; Kaymak
& Babuska, 1995; T. Kim et al., 1988; Krishnapuram
etal, 1992; Krishnapuram & Keller, 1993; Pal et al,,
2005; Selim & Ismail, 1986; Setnes, 2000; Sugeno &
Yasukawa, 1993; Yoshinari et al,, 1993)

(A. Ali et al,, 2004; J.-L. Fan et al., 2003; Gustafson &
Kessel, 1978; Krishnapuram & Keller, 1993;
Siddique, 2023; Stetco et al,, 2015a)

(Dave & Bhaswan, 1992; Héppner, 1999;
Krishnapuram et al,, 1992; Oliveira et al., 2007; Pal &
Bezdek, 1995; Rezankova & Husek, 2012; W. Wang &

Zhang, 2007; Xie & Beni, 1991)

(Hathaway et al., 2000; Krishnapuram & Keller,
1993; Pal et al,, 1997; R. Xu & Wunschll, 2005; Yager
& Filev, 1994a)

(Al-Zoubi et al.,, 2007; Bach et al,, 2004; L. Chen et al.,
2010; Jahanbakhsh Pourjabari & Seyedzadegan,
2016a; H. Lietal,, 2013; J. Lin & Zheng, 2009; Q.-K.
Pan etal, 2014; W.-T. Pan, 2012; L. Wang et al.,
2013, 2015)

(Ahmed et al,, 2002; Aydilek & Arslan, 2013; Bezdek,
1981; Bharill & Tiwari, 2014a; W. Cai et al., 2007;
Cannon et al., 1986; S. Chen & Zhang, 2004; Chuang
et al, 2006; Y. Dong et al., 2006; DovZan & Skrjanc,
2011; Dunn, 1973;]. Fan & Li, 2014; J.-L. Fan et al,,
2003; Fritz et al,, 2013; Geweniger et al., 2010;
Halberstadt & Douglas, 2008; Hassen et al., 2014;
Hortaetal, 2011; W.-L. Hung et al,, 2006; Z. Ji et al.,
2012; Z.-X.Jietal,, 2011; Kamel & Selim, 1994;
Kannan et al,, 2012a; D.-W. Kim et al.,, 2004a; Kong
etal, 2002; Kiithne et al., 2010; Lai et al., 2013; K. Li
& Li, 2014; X. Li et al., 2012; Li-mei, 2000; P.-L. Lin
et al,, 2014; Maraziotis, 2012; J.-P. Mei & Chen, 2013;
Mingoti & Lima, 2006; Mitra et al.,, 2010;
Mukhopadhyay & Maulik, 2009; Nayak et al.,, 2014a;
Noordam et al,, 2002; Ozbay et al., 2006; Park &
Dagher, 1994; Pedrycz, 2004; Pedrycz & Vukovich,
2004; Pei et al., 1998; Pianykh, 2006; Qiu et al., 2013;
E. H. Ruspini, 1969; Sanchez et al., 2014;
Shamshirband et al., 2014; Staiano et al., 2006; Su
et al, 2014; Tsekouras & Tsimikas, 2013; Visalakshi
etal, 2014; W.X. &]. Z,, 1991; X. Wang et al., 2004;
K.-L. Wu & Yang, 2002; C. Xu et al., 2013; Z. Xu, 2012;
Xue etal., 2010; M.-S. Yang & Tsai, 2008; Zadeh,
1965)

22

10

60
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(Abdu Revision de diferentes Segmentacién de (Hasanzadeh & Kasaei, 2008, 2010; Xiong et al.,
etal, técnicas para mejorar ., 2006; J. Yan, 2014a; C. Yang et al,, 2010; Y. Yang et al,, 6
2014) FCM tmagenes 2004)
Mineria de datos,
procesamiento de
(Grover Estudio comparativo de  datos geogréficos, (Correaetal, 2011; Fadhel & Adel, 2009;
2014) ’ algoritmos de medicinay Krishnapuram & Keller, 1993; Ojeda-Magana et al., 6
agrupamiento clasificacién de 2006; Pal et al.,, 2005; Zarandi et al,, 2009)

hallazgos estadisticos
en estudios sociales

(Sivanandi Revisién comparativa Bioinformatica, (R. Cai & Yu, 2009; Celikyilmaz & Burhan Turksen,
ni & Raj de algoritmos de reconocimiento de 2008; Chatzis & Varvarigou, 2009; Cominetti et al., 8
2013) ' agrupamiento basados patronesy andlisis de 2010a; J. Deng et al., 2010a; Sato-Ilic et al., 2009; .
en técnicas difusas. imagenes Yu & Yang, 2007; Y. Zhang et al., 2010)
Imagenes médicas,
8(Lssuhg:rrllt}$ Revision del algoritmo patrgflt:;crlr(l)irr]lsga de (Bezdek, 1981; Fadhel & Adel, 2009; Krishnapuram 4
! FCM g & Keller, 1993; Pal et al., 2005)
2012) datosy
bioinformatica
Desartpaing (Celikyilmaz & Burhan Turksen, 2008; Celikyilmaz &
(Tirksen, L. L. . Turksen, 2008; Celikyilmaz & Tiirksen, 2009;
2011) evalua(cjloln dg.(f:hstmtos Nomenciona Hathaway & Bezdek, 1993; Hoppner & Klawonn, 7
modelos difusos 2003; Tiirksen, 2008, 2009)
Modelado de
(Z.Wang, Estudio comparativo de  posturas para el (Corsini et al., 2005; Hathaway et al., 1989; 4
2010) algoritmos de FCM reconocimiento de  Hathaway & Bezdek, 1994; Setnes & Babuska, 1999)
acciones humanas
(A. Ali etal, 2005; M. A. Ali et al., 2006; Babuka et al.,
(M. A Ali Revision de diferentes 2002; Bezdek, 1981; J.-L. Fan et al.,, 2003; Flores-
e algoritmos difusos para  Procesamiento de  Sintas et al,, 1999; Gath & Hoory, 1995; Gustafson &
etal, . L . 14
2008) el pro.ces,amlento de imagenes Kessel, 1978; J.-]. Huang etal, 200.3; Krlshnap.urarr.l
imagenes & Keller, 1993; Krishnapuram & Kim, 1999; Li-mei,
2000; Man & Gath, 1994; E. H. Ruspini, 1969)
(Bezdek, 1981; Bezdek et al., 1981a, 1981b; BEZDEK
Taxonomia. medicina & HATHAWAY, 1990; Bloomfield & Steiger, 1983;
eoleo ;legocios ’ Bobrowski & Bezdek, 1991; Bobrowski & Niemiro,
(M.-S. R BT T sister‘nas de ! 1984; Dave, 1990, 1992; Dunn, 1973; Gustafson &
Yang, s FrgseToit A i Kessel, 1978; Hathaway et al., 1989; Jajuga, 1991; 22
1993) DT € Libert & Roubens, 1982; E. Ruspini, 1973; E. H.
I — Ruspini, 1969, 1970; Trauwaert et al., 1991;
Windham, 1985; M.-S. Yang, 1994; M.-S. Yang & Yu,
1990, 1992)
{Hohle § [Enfoqueideseriptivoide No menciona (Mostowski, 1948; Zadeh, 1965) 2

s/f) agrupamiento difuso

Inicialmente, los estudios tratan sobre algoritmos de agrupacién. Pero, fue hasta el afio 2010
que se publicd una revisién sobre el algoritmo FCM y su desarrollo. Su estudio fue abarcando
temas comparativos, andlisis de las limitaciones del algoritmo, andlisis variantes con distintas
métricas de distancias, estudios sobre algiin dominio en especifico y revisiones que centran su
estudio en mejoras de FCM localizadas en un lapso de tiempo determinado.
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Los articulos que mas destacan por la cantidad de articulos reportados son los de (Nayak et al.,
2023) con un total de 51 modificaciones a FCM reportadas. (Nayak et al., 2015) en su revision,
realizé un resumen de 60 mejoras de FCM reportadas en estudios anteriores. En su estudio hace
un resumen de modificaciones de FCM desarrolladas para resolver problemas en dominios
como: redes neuronales, agrupamiento, clasificacién, analisis de imagenes y analisis estructural
de los algoritmos. Y, el autor (S. Deng, 2020) report6é 24 articulos de mejoras de FCM para
resolver problemas como el ruido, el tiempo de operacién y el sesgo inicial. (E. H. Ruspini et al.,
2019) report6 22 mejoras de FCM de manera histdrica. Y (M.-S. Yang, 1993) report6 22 articulos
de algoritmos de agrupamiento.

3.2. Investigacion relacionada en CENIDET

Por otro lado, en el Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico (CENIDET), el
algoritmo FCM ha sido objeto de investigacion en diversas areas, como la mejora de la
convergencia del algoritmo, su aplicaciéon en Big Data, el uso de sistemas paralelos, y su
implementacion en el ambito de la segmentaciéon de imagenes (Tabla 2).

Tabla 2. Investigaciones relacionadas con el algoritmo FCM desarrolladas en CENIDET.

Referencia Titulo Enfoque

Mejora en la fase de
convergencia (Paso 4 del
algoritmo FCM)

(Pérez-Ortega A New Criterion for Improving Convergence of Fuzzy C-
etal, 2024) Means Clustering. Axioms,

(Pérez-Ortega Hybrid Fuzzy C-Means Clustering Algorithm Oriented to

etal, 2022) Big Data Realms. Big Data

(Pérez-Ortega POFCM: A Parallel Fuzzy Clustering Algorithm for Large

etal, 2023) Datasets. Sistemas en Paralelo

(Mujica-Vargas Segmentation of Noisy Images Using the Rank M-type L-

etal, 2011) filter and the Fuzzy C-Means Clustering Algorithm. Segmentacién de imagenes

Block-Matching Fuzzy C-Means clustering algorithm for
segmentation of color images degraded with Gaussian Segmentacién de imagenes
noise

(Gamino-Sanchez
etal, 2018)

Considerando lo anterior, es posible observar que el uso de FCM ha sido un tema recurrente en
la literatura y que muchos estudios han analizados cierto niimero de mejoras de FCM. Por lo
tanto, persiste la necesidad de llevar a cabo una revision sistematica enfocadas al algoritmo
FCM, en particular para el conocimiento de los métodos aplicados para mejorar la inicializacion
y extraer informacién que describa las tendencias actuales.
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Desarrollo de l1a revision

En este capitulo se describen los métodos aplicados para
el proceso de la revision sistemdatica que se desarrolld
sobre las mejoras de FCM para su inicializaciéon. Se
describen las preguntas de investigacion, las palabras
clave, los criterios de inclusién y exclusion aplicados para
asegurar la calidad de los estudios seleccionados y el
filtrado de articulos. Este proceso, con el diagrama PRISMA
ilustra cémo fue la seleccion de los 108 estudios incluidos
en la revision.
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4.1. Descripcion de los métodos PRISMA, PICO y 5W’s+1H aplicados a la tesis

La revision sistemadtica integré 3 métodos: PRISMA, PICO y 5W’s+1H. El objetivo fue establecer
una metodologia que permitiera descubrir las condiciones sobre el tema de tesis, y que, a su
vez, posibilitara la identificacién de la literatura relevante, garantizara la replicabilidad de los
resultados y propiciara la formacién eficiente de investigacion.

Inicialmente, la revisidn sistemadtica se realizd con base en la metodologia PRISMA con el
objetivo de seguir un proceso sistematico, fiable y replicable. Ademas, esta metodologia sirvié
como marco para el filtrado de articulos, aplicando los criterios de inclusidn y exclusién de
forma coherente y sistematica.

En segundo lugar, se utiliz6 el método PICO para localizar los elementos que comprenden esta
tesis como la poblacion, con el fin de desarrollar las preguntas de investigacion y las palabras
clave para el protocolo de investigacién.

No obstante, para esta tesis se identific6 a la poblacién (Population), como el total de articulos
relacionados con mejoras en la inicializacion de FCM, mientras que la intervencion
(Intervention) se centra en los métodos. Comparacidon (Comparison) en las caracteristicas
individuales de las mejoras propuestas, incluyendo el dominio de aplicaciéon, los elementos
modificados, tipo de datos y los resultados (Outcomes) explora las tendencias generales
identificadas a lo largo del tiempo (Tabla 3).

Tabla 3. Elementos de la investigacion relacionados con los términos PICO.

PICO Elementos relacionados con los términos PICO
Population Total de articulos relacionados con las mejoras del algoritmo FCM para su inicializacién.
Intervention Elemento modificado para la inicializacién del algoritmo FCM.
Comparison Caracteristicas de las mejoras desarrolladas para la inicializacién del algoritmo FCM.
Outcomes Tendencias generales observadas sobre las mejoras de FCM para su inicializacion.

Por otro lado, el método de las 5W’s+1H se integro6 para desarrollar distintas interrogantes que
facilitaran la extraccion de informacién y organizacion de los resultados de la tesis (Tabla 4).
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Tabla 4. 5W’s+1H y las interrogantes implementadas en la revision sistematica.

5W’s+1H Interrogantes para la extraccion de informacién individual
What (Qué mejora se desarroll6? (Nombre de la implementacidon)
Why Elemento modificado para la inicializacién del algoritmo FCM.
Who ¢;Cudles son los tipos de datos utilizados en la investigacién?
When Fecha de implementacién.
Where ;Dénde se hizo? (Dominio de aplicacidn)
How ¢Cémo se hizo? (Métodos)

4.2. Preguntas de investigacion

De acuerdo a la incégnita general de investigacién (;Cuales son las condiciones actuales que
presentan las mejoras desarrolladas para inicializar el algoritmo FCM?) se realizaron cuatro
preguntas para la revision sistematica siguiendo el enfoque de los elementos PICO (Tabla 3):

=  Pregunta 1: ;Cudles son los articulos que se han publicado sobre mejoras para inicializar
el algoritmo FCM?

®  Pregunta 2: ;Cudles son métodos o enfoques utilizados para mejorar la inicializacion de
FCM?

®  Pregunta 3: ;Cudles son las caracteristicas de las mejoras del algoritmo FCM para su
inicializacion? Por ejemplo: dominio, elementos modificados, tipo de datos, métricas.

®  Pregunta 4: ;Cudles son los articulos de las mejoras para inicializar FCM con mayor
relevancia en investigacion?

4.3. Palabras clave

Las palabras clave se seleccionaron con base en los elementos PICO (Tabla 3) con el objetivo de
representar lo mejor posible los elementos que constituyen el estudio sobre las mejoras para
inicializar el algoritmo FCM. El enfoque permiti6 garantizar que se abordaran todos los aspectos
relevantes relacionados con la tesis (Tabla 5).

Tabla 5. Términos PICO y las palabras clave seleccionadas para la revision sistematica.

Término Palabras clave

P Mejoras, Modificaciones, Enfoques

Centros iniciales, matriz inicial, factor de ponderacidn, nimero de clisteres, nimero de

! iteraciones y el umbral de paro

C Métodos, dominio, datos, métricas,

0 Rendimiento, convergencia, tiempo de ejecucion, precision, Impacto
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4.4. Criterios de inclusion y exclusion

Los criterios de inclusién y exclusion se ajustaron segun las caracteristicas de la investigacion.
Su objetivo fue garantizar la calidad y relevancia de los articulos incluidos en la revisidon
sistematica.

4.4.1. Criterios de inclusion
® Estudios que describen modificaciones de FCM para la inicializacién del algoritmo.
® Estudios de mejoras para inicializar FCM comprendidos entre el afio de 1981 al 2024.

4.4.2. Criterios de exclusion

®  Articulos que no traten sobre una mejora del algoritmo FCM.

®  Articulos que modifiquen Unicamente la fase 2, fase 3 y fase 4 (calculo de centroides,
actualizacion de membresias y convergencia) del algoritmo FCM.

®  Hibridos del algoritmo FCM con algtn otro método.

®  Articulos en un idioma diferente del inglés y espafiol.

4.5. Cadenas de busqueda

Los términos y operadores booleanos empleados para la busqueda de articulos en las 8 fuentes
de informacion se ajustaron segun las necesidades de la revision. Se buscaron articulos a partir
de la cadena general y se limito la busqueda entre los afios de 1981 al 20 de octubre del 2024:

" ("Fuzzy C-Means" OR FCM) AND ("Improvement” OR "Enhancement” OR
"Modification”) [Afio de publicacion: 1981-2024].

Tabla 6. Cadenas de busqueda.

Repositorio Codigo booleano Resultados

("Fuzzy C-Means" OR FCM) AND ("Improvement” OR "Enhancement" OR

PubMed "Modification")

1093

("All Metadata":Fuzzy C-Means) OR ("All Metadata":FCM) AND ("All
IEEE Xplore Metadata":Enhancement) OR ("All Metad.LLLata":Improvement) AND ("All 10,516
Metadata":Improved) AND ("All Metadata":Modification)

Google ["Fuzzy C-Means" OR "FCM algorithm"] AND ["Improvement" OR

Schoolar "Enhancement” OR "Modification" OR "Modified" OR "Approach"] 2061
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Title, abstract, keywords: ("Fuzzy C-Means" OR FCM) AND (Novel OR

S];:;:gste Modification OR Modified OR Enhancement OR Approach OR Improved OR
Improvement)
. "Fuzzy C-Means" OR FCM AND (Novel OR Approach OR Modified OR
Springer

Enhanced OR Enhancement OR Modification OR Approached)

ACM Digital [[All: "Fuzzy C-Means"] OR [All: FCM]] AND [[All: "Improvement"] OR [All:
Library "Enhancement”] OR [All: "Modification"]]

("Fuzzy C-Means" OR FCM) AND ("Improvement” OR "Enhancement” OR

MDPI "Modification")

("Fuzzy C-Means" OR FCM) AND ("Improvement” OR "Enhancement” OR

PLOS ONE "Modification")

3037

19,003

833

1,122

393

Los resultados obtenidos muestran un gran volumen de articulos recuperados. Por ejemplo,
bases de datos especializadas como IEEE Xplore y Springer produjeron el mayor nimero de
resultados iniciales, con un total de 12,619 y 19,075 publicaciones, respectivamente. En
contraste, hubo fuentes de informacién como PLOS ONE y MDPI, que generaron resultados
limitados, pero permitieron identificar articulos en dominios especificos. En total, la busqueda

abarc6 mas de 38,000 publicaciones.

22



Capitulo 4 Desarrollo de la revision

4.6. Diagrama de flujo PRISMA

Como parte de la metodologia de la revision sistemadtica, se elaboré un diagrama de flujo
PRISMA. Este diagrama muestra como se gestionaron los estudios identificados, permitiendo
comprender como se llegaron a los 108 estudios finalmente incluidos en la revisién.

Figura 4. Diagrama PRISMA del filtrado de estudios.
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Resultados de la revision

En este capitulo se presentan las respuestas a las
preguntas de investigaciéon como resultado de la revision
sistematica.
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5.1. Respuesta a la Pregunta 1 de la revision sistematica

En primer lugar, para responder la Pregunta 1 de la revisién sistematica (;Cudles son los
articulos que se han publicado sobre mejoras para inicializar el algoritmo FCM?), se desarrolld
la descripcion individual de los 108 articulos localizados. Y, para identificar su evolucion
histérica, se agruparon en cuatro ciclos temporales: 1983-2009,2010-2014,2015-2019y 2020-
2024.

5.1.1. Descripcion de mejoras publicadas en los aiios 1983-2009
Aio 1983

1. Fue desarrollado Fuzzy C-Varieties (FCV), una mejora que permite detectar grupos de
diferentes formas aplicando el método Ward para obtener la matriz de pertenencias inicial
(Gunderson, 1983b). Este proceso hace que se obtenga una particién inicial con la varianza
minimizada y que FCV pueda converger con mayor rapidez.

Ano 1994

2. Se desarroll6 la mejora de FCM con la integraciéon de Mountain Method (MM), un enfoque
aplicado para la estimacidn aproximada de los centros de clasteres (Yager & Filev, 1994Db). Se
puede utilizar de dos maneras: a) como técnica independiente de agrupamiento y b) como
herramienta complementaria de FCM para proporcionar los valores iniciales de los centros de
los clusteres.

3. Se mejord FCM integrando Modified Mountain Method (MMM) para su inicializacién (Chiu,
1994b). A diferencia de MM desarrollado anteriormente, este método considera cada punto de
datos como un posible centro de claster, eliminando la necesidad de especificar una resoluciéon
de grilla haciendo que el método sea mas eficiente computacionalmente.

Ano 1998

4. Se implemento6 el algoritmo Multistage Random Sampling FCM (mrFCM) el cual utiliza un
método de muestreo aleatorio para la inicializacién de FCM (Cheng et al., 1998). Su principal
aportacion es que, mrFCM comienza con un pequeio subconjunto representativo de los datos.
Luego, afiadieron otro pequefio subconjunto de datos no procesados y se recalculan los centros
de los clusteres hasta converger.

Aio 2001

5. K-Nearest Neighbors - One Iteration FCM (KNN-1FCM) fue implementado para encontrar una
mejor aproximacion inicial de los centros de clusteres (Zahid et al., 2001). El algoritmo utiliza
las reglas del método de K-Nearest Neighbors para encontrar una buena aproximacion inicial de
los centros de los clusteres.

6. Fue desarrollado Partition simplification FCM (psFCM) para refinar la seleccién de los
centros de los cldsteres iniciales (M.-C. Hung & Yang, 2001b)). La mejora divide el conjunto de
datos original en bloques unitarios y se reemplazan los patrones por su centroide para tomarlos
como conjunto de datos simplificado.
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Aio 2004

7. Se desarroll6 un esquema novedoso de seleccién de los centros de clasteres iniciales de FCM
basandose en colores mds vivos en una imagen por los autores (D.-W. Kim et al., 2004b). Esta
mejora utiliza el espacio de color CIELAB para representar los colores principales en escenas
naturales. Estos colores de referencia se utilizan para comparar y medir similitudes con los
puntos de color.

Ao 2006

8. Fue desarrollado Global Fuzzy C-Means (GFCM) para la seleccion de los centros de clusteres
de FCM y mejorar su inicializacién por (W. Wang et al., 2006b). En lugar de seleccionar todos
los centros de manera aleatoria, el método comienza con un solo cldster y afiade nuevos centros
de manera 6ptima en cada iteracién. El primer centroide se calcula como el centroide de todo
el conjunto de datos. Y, una vez que se ha determinado, el algoritmo afiade nuevos clisteres de
manera incremental.

Ano 2007

9. Se combind un algoritmo genético para dar lugar al algoritmo denominado Genetic Fuzzy
Clustering Algorithm (GFCA) para mejorar la precisién y la velocidad de la segmentacién de
tejidos cerebrales por (Nie et al.,, 2007). El método se utiliza para determinar los centros de los
clusteres iniciales y luego realizan la segmentacién con FCM en una sola iteracién.

10. Se implementé Kernelized Fuzzy C-Means (KFCM) para la inicializaciéon de FCM por (Kawa
& Pietka, 2007). El método agrega una matriz de Kernel para transformar los datos y realizar el
agrupamiento en un espacio con una mejor deteccién de clisteres y una mayor robustez frente
al ruido en las imagenes.

Ao 2008

11. Se desarrollé Conditionally Posittive Definite kernel (CPD Kernel) para mejorar la
inicializacion FCM por (W. Li & Yang, 2008). El método reemplaza la métrica de distancia por
una métrica basada en un nucleo CPD, por sus siglas en inglés.

Aio 2009

12. Single-Point Mutation Evolutionary Programming (SPMEP) se desarroll6 para optimizar la
busqueda adecuada de clusteres y reducir la dependencia de la eleccién inicial de los centros
de clusteres (H. Dong et al,, 2009). La mejora aplica un método de programacién evolutiva.

13. Single Point Iterative Weighted Fuzzy C-Means (SWFCM) fue desarrollado (J. Fan etal,
2009). El método utiliza un ajuste iterativo de un solo punto para encontrar los centros iniciales
mas adecuados, lo que mejora la velocidad de convergencia y la precision del algoritmo.
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5.1.2. Descripcion de mejoras publicadas en los aiios 2010-2014
Ano 2010

14. Se desarrollé Fast and robust image segmentation using FCM with spatial information (FRIS-
FCM) para una mejor inicializacién de FCM (X. Y. Wang & Bu, 2010). El método incorpora
informacién espacial local y la alta correlacién entre pixeles adyacentes, lo que permite una
inicializacion mas precisa y robusta.

15. Se implement6é un método Ant Colony Fuzzy C-Means Hybrid Algorithm (AFHA) para la
inicializacion de FCM (Z. Yu etal, 2010). El proceso incluye el método de Ant Colony
Optimization (ACO) para seleccionar los centros iniciales de los clisteres de manera eficiente y
adaptativa en comparacion con la inicializacion aleatoria tradicional de FCM.

16. Se mejoro la inicializacién de FCM con el método Mountain C-Regression Clustering Method
(MCR) (K.-L. Wu et al,, 2010). Este enfoque identifica los valores mas altos en las densidades
como centros de cldsteres iniciales para reducir la dependencia de los valores iniciales y
mejorar la robustez del algoritmo frente al ruido y los valores atipicos.

17. Se implemento Diffusion-based Fuzzy Clustering Algorithm (DifFUZZY) para la seleccidn de
los centros iniciales y el niimero de clusteres (Cominetti etal., 2010b). La propuesta de los
autores introduce un método basado en la identificacién de los "nucleos" utilizando un grafico
de vecindad y procesos de difusion.

18. Se propuso Improved Fuzzy C-Means Clustering Algorithm (IFCM) (]. Deng et al., 2010b). El
método utiliza conjuntos de puntos de muestra de alta potencia denominados para la selecciéon
de los centros para inicializar FCM.

Ano 2011

19. Se desarrollé Possibilistic C-Means with Mahalanobis Distance and Particle Swarm
Optimization (PCM-MD-PSO) por los autores (Y. Zhang et al., 2011)

20. Se desarrollé Modified Robust Fuzzy C-Means with weight Bias Estimation (MRFCM-wBE)
para la seleccidn de los centros iniciales de FCM (Ramathilagam et al., 2011). El método aplica
la distancia maxima de los puntos.

Aio 2012

21. Se desarrolld Fuzzy C-Means with Teaching Learning Based Optimization (FCM/TLBO) para
la seleccidn de los centros de FCM para su inicializacion (Naik et al., 2012). El método combina
un algoritmo basado en el comportamiento humano, inspirado en el proceso de aprendizaje
colectivo para la seleccién de los centros iniciales de FCM.

22. Se mejoré Kernelized Fuzzy C-Means con la implementacién de Hybrid Ant Colony
Optimization (KFCM-HACO) (Dogan & Koriirek, 2012). El método intenta superar las
limitaciones que tiene el algoritmo Kernelized Fuzzy C-Means, optimizando la seleccion de los
centros y parametros del Kernel para inicializar FCM con el método de Hybrid Ant Colony
Optimization (HACO).
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23. Dynamic Fuzzy -Means Clustering (DFCM) fue desarrollado para la seleccion de los centros
de FCM para su inicializacién (Z. Wang et al., 2012). El método fue utilizado para la deteccién de
la temporada de lluvias con datos de series temporales de alta dimension.

24. Se desarrollaron dos mejoras de FCM denominadas Robust Fuzzy C-Means based on Kernel
Function (RFCMK) y Tsallis Entropy based Fuzzy C-Means (TEFCM) para la seleccién de los
centros de FCM para su inicializaciéon (Kannan et al., 2012b). Los métodos fueron utilizados
para mejorar la segmentacién de imagenes médicas de Resonancia magnética de mama y
cerebro.

25. Semi-Supervises Fuzzy Clustering Algorithm (SSFCA) fue desarrollado para la seleccidn del
numero de clisteres (Maraziotis, 2012). La mejora incorpora informacion supervisada en forma
de restricciones de pares (Must-link y Don’t Link).

Ano 2013

26. Se desarrollé Region Splitting and Merging- Fuzzy C-Means Hybrid Algorithm (RFHA) para
la seleccion de los centros de FCM para su inicializacién (Tan, Isa, et al., 2013). La mejora aplica
un enfoque jerarquico mediante el método de Region Splitting and Merging (RSM). Este método
utiliza un analisis jerarquico del histograma de cada canal de color para identificar picos que
representan regiones homogéneas.

27. Stem Cells and Fuzzy C-Means algorithm (SC-FCM) fue desarrollado para mejorar la
seleccién de los centros de clisteres de FCM para su inicializacién (Taherdangkoo & Bagheri,
2013). El método se basa en un algoritmo denominado Stem Cells Algorithm (SCA).

28. Fuedesarrolladala mejora denominada Adaptative Fuzzy C-Means (AFCM) para la seleccion
de los centros de clasteres y el numero de clisteres (Han et al., 2013). El método se disefié para
generar reglas en sistemas neuro-difusos. El objetivo de AFCM fue determinar el nimero de
reglas para su modelo con un método de un solo clister. Asi, el proceso se repite hasta que la
fuerza de disparo minima de todas las reglas satisfaga el umbral preespecificado.

29. Fuzzy C-Means with Hierarchical Approach (FCM-HA) fue desarrollado para mejorar la
segmentacion de imagenes en color (Tan, Lim, et al,, 2013b). Este esquema tuvo como objetivo
determinar automaticamente el niimero de clisteres y sus centros iniciales del algoritmo FCM.
El esquema se disefié con dos moédulos principales: el médulo de divisiéon y el médulo de fusion

30. Fue desarrollado Improved Spatial Fuzzy C-Means (IFCMS) para la inicializacién de FCM
(Benaichouche et al., 2013). El esquema utiliza el método de Particle Swarm Optimization (PSO)
para mejorar la seleccion de los centros iniciales.

31. Se mejoro la forma en cémo se determinan los centros de los clusteres de FCM (HongLei
etal, 2013). El esquema propuesto selecciona centros de manera aleatoria utilizando la
transformaciéon de componentes principales y la estimacién de densidad del Kernel en la
primera componente principal. Este enfoque permite identificar el nimero de clases y los
centros iniciales basandose en los picos de la funcién de densidad de probabilidad.
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Aio 2014

32. Sedesarrolld Ant Colony Optimized Fuzzy C-Means (ACO-FCM) para la seleccidon del nimero
de clusteres y centros de FCM (J. Yan, 2014b). El esquema emplea el algoritmo de Ant Colony
Optimization (ACO) para mejorar la inicializacién del agrupamiento.

33. Random Sampling Iterative Optimization Fuzzy C-Means (RSIO-FCM) fue desarrollado para
mejorar FCM (Bharill & Tiwari, 2014b). El proceso comienza dividiendo el conjunto de datos en
subconjuntos. Los centros de los clusteres obtenidos de un subconjunto se utilizaron como
puntos de partida para agrupar los siguientes subconjuntos. Con este enfoque de muestreo
uniforme se asegura que los centros de los clasteres reflejaran mejor la distribucion real de los
datos, minimizando la funcién objetivo de manera mas efectiva y mejorando la precisién de
clasificacién.

34. Se desarroll6 el algoritmo Improved Firefly Based Fuzzy C-Means Clustering (Improved
FAFCM) para la seleccion de los centros de clisteres de FCM (Nayak et al.,, 2014b). El esquema
utiliza el algoritmo Firefly Algorithm (FA) para optimizar los centros de los clusteres iniciales de
FCM. En el método, cada luciérnaga representa un conjunto y se mueve en el espacio de
busqueda basado en la intensidad de luz. Después, utilizaron los centros de clisteres obtenidos
como puntos de partida para el algoritmo FCM.

35. Genetic Fuzzy C-Means (GFCM) fue desarrollado parala seleccidn de los centros de cldsteres
de FCM (Niware & Chaturvedi, 2014). La mejora integra el algoritmo Genetic Algorithm (GA)
para seleccionar los centros iniciales de los clusteres.

5.1.3. Descripcion de mejoras publicadas en los afios 2015-2019
Aiio 2015

36. Se desarrollé un algoritmo mejorado denominado Small targets based on improved Data
Field and FCM (SDF-FCM) para la selecciéon de los centros de clisteres de FCM (]. Zhao & Jia,
2015). El método incluye una funcién de potencial que refleja las interacciones entre los pixeles
de la imagen. Y, los "puntos de maximo potencial” se utilizan como los centros iniciales de
agrupamiento en el algoritmo FCM.

37. Seimplemento el algoritmo Improved Kernel Possibilistic C-Means (IKPCM) para la seleccion
de los centros de cliasteres de FCM (Mekhmoukh & Mokrani, 2015). El esquema utiliza el
algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) para seleccionar de manera dptima los centros de
los clusteres. PSO optimiza esta seleccién mediante un proceso iterativo en el que una poblacién
de particulas (posibles soluciones) se mueve en el espacio de busqueda influenciada por su
mejor posicion conocida y la mejor posicién conocida del enjambre.

38. Fuzzy C-Means++ fue desarrollado para mejorar la inicializaciéon de FCM (Stetco etal,
2015b). El método introduce una modificacién en el mecanismo de la seleccion de los centros
de los clusteres de FCM mediante la integracion del método de inicializacion K-means++.

39. Se implementd el algoritmo Optimal Supervised Fuzzy C-Means (OSFCM) para mejorar FCM
(F. Li etal., 2015). La modificacién cambia la forma de seleccionar los centros iniciales de FCM
utilizando informacién de las muestras de entrenamiento. El método sigue un enfoque basado
en probabilidades para inicializar la matriz de particién, lo que posteriormente permite
determinar los centros de los clusteres de manera éptima.
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40. Se desarrolldé un método basado en la funcién de densidad de montafia denominado
Mountain Density Function based Fuzzy C-Means (MDF-FCM) para mejorar la seleccién de los
centros de cldsteres de FCM (Ansari et al., 2015). El esquema incorpora un método denominado
Mountain Density Function (MDF). Este método calcula valores de densidad para cada sesion de
usuario y seleccionala sesién con el valor de densidad mas alto como el primer centro de cluster.

41. Se implementd el algoritmo Factorized Fuzzy C-Means (F-FCM) para mejorar la forma en
como se selecciona el valor del exponente de ponderacién de FCM (Suleman, 2015). La
propuesta elimina el pardmetro del exponente de ponderaciéon y utiliza una factorizacién de
matriz no negativa convexa para determinar los centros de los clisteres.

42. Se implementd el algoritmo Semi-Supervised Fuzzy C-Means (SFCM) gracias a los autores
(Y. Mei etal,, 2015). El esquema se desarroll6 para la seleccion de los centros iniciales con base
en funciones de ponderacion.

43. Fue desarrollado Genetic Algorithm Kernel-Based Fuzzy C-Means (GAKFCM) para mejorar la
seleccién de los centros de clusteres y los parametros del Kernel (Ding & Fu, 2016). El método
combina un algoritmo genético mejorado con el algoritmo Kernel-Based Fuzzy C-Means (KFCM)
para optimizar la seleccion de los centros iniciales y parametros del Kernel.

Ano 2016

44. Weighted Hue and Intensity Fuzzy C-Means (WH-IFCM) fue desarrollado para mejorar la
seleccién de los centros de FCM (Rajaby et al., 2016). En lugar de seleccionar aleatoriamente los
centros iniciales, el esquema construye una tabla de frecuencias de intensidad para identificar
los picos dominantes. Estos picos los utilizan para inicializar los centros de los cldsteres.

45.(D. Wang etal., 2016) propusieron un método integrado de evaluacién dindmica para el
rendimiento de recuperacién por agotamiento en reservorios carbonatados naturalmente
fracturados y rugosos (NFVCRs) utilizando un algoritmo llamado Self Adaptive Particle Swarm
optimization (DPSO) combinado con FCM.

46. Chaotic Quantum Particle Swarm Optimization Fuzzy C-Means (CQPSO) fue desarrollado
para mejorar la inicializacion de FCM (L. Liu etal., 2016). El esquema combina el algoritmo
Chaotic Quantum Particle Swarm Optimization (CQPSO) para identificar los centros de cltsteres
de FCM. El método fue aplicado para la identificacién de fluidos en reservorios carbonatados,
especificamente en la Cuenca de Tarim, China.

47. Se desarrollé Improved Feature-Weighted Fuzzy C-Means (IFW-FCM) para mejorar FCM
(Jahanbakhsh Pourjabari & Seyedzadegan, 2016b). La mejora modifica la inicializacién del
algoritmo FCM utilizando el método de Term Variance para inicializar el vector de pesos de las
caracteristicas. El método calcula la varianza de cada caracteristica en el conjunto de datos y
asigna mayores pesos a aquellas caracteristicas con mayor varianza.

48. Se desarroll6 una mejora de FCM basada en supervisién parcial por (Duan etal., 2016b).
La mejora reduce la sensibilidad a los valores iniciales. Primero, se realiza una iteracion de FCM
para obtener una particién preliminar. Luego, se identifican los clisteres cercanos analizando
las diferencias en las membresias de los patrones. Los clisteres inapropiados se clasifican en
tres tipos: absorbidos por multiples clisteres, absorbidos por un solo cluster, y separados en
varios clusteres.
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49. Elalgoritmo Elicit Teaching Learning Based Optimization with Fuzzy C-Means (ETLBO-FCM)
fue desarrollado para mejorar FCM (Nayak et al., 2016). El método combina la optimizacion
basada en el aprendizaje y ensefianza (ETLBO). Primero, se inicializan la poblacién de los
centros de clisteres de manera aleatoria. Luego, calculan la media de los cldsteres y se evalta
la aptitud de cada centro de cluster. A partir de estos valores, se selecciona el mejor centro de
clister como el "mejor maestro”.

Ano 2017

50. Se implement? el algoritmo Improved Self-Adaptive Cellular Genetic Algorithm for Fuzzy C-
Means (IDCGA-FCM) para la seleccién de los centros de clusteres de FCM (Jie etal., 2017). La
mejora incorpora el mapa de Arnold para asegurar que los cromosomas iniciales aprovechen al
maximo la informacién inherente del conjunto de datos.

51. Sedesarrolld Hybrid Chemical Reaction based Metaheuristic with Fuzzy C-Means (CRO-FCM)
para mejorar la inicializacion de FCM (Nayak etal., 2017). El enfoque el método Chemical
Reaction Optimization (CRO) con el algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) para mejorar la seleccién
de los centros de los clusteres y optimizar el proceso del agrupamiento. Comienzan
inicializando una poblacidn de posibles centros de clisteres de manera aleatoria. Luego, iteran
a través del proceso de CRO que incluye cuatro tipos de reacciones quimicas. Y, las mejores
soluciones se seleccionan para reemplazar las anteriores en la poblacion.

52. Seimplemento6 un nuevo enfoque denominado Mahalanobis Distance based Improved Fuzzy
C-Means (FCM-M) para determinar los centros iniciales de FCM por (Haldar etal., 2017). El
método utiliza datos de entrenamiento con el uso de la métrica de distancia de Mahalanobis.

53. Se desarrolldé Fuzzy C-Means Clustering with Mahalanobis and Minkowski Distance Metrics
(M&MFCM) para la seleccion del nimero de clisteres de FCM por (Gueorguieva et al,, 2017). El
método valida el resultado de cada métrica de distancia para obtener el 6ptimo.

54. El algoritmo Deterministic Annealing Gustafson-Kessel fuzzy clustering algorithm (DA-GK)
fue desarrollado para mejorar la inicializacion de FCM por (Chaomurilige etal.,, 2017). El
método incorpora un método determinista para la el valor del exponente de ponderacion.

Afo 2018

55. Se desarrolld Chaotic Firefly Algorithm-Based Fuzzy C-Means (C-FAFCM). Para la seleccion
de los centros de clasteres de FCM por (Ghosh et al,, 2018). El método incorpora el algoritmo
Chaotic Firefly (CF) y fue aplicado para la segmentacion de imagenes de resonancia magnética.

56. Se desarrollaron tres métodos diferentes para inicializar el algoritmo KIFCM: a) Particle
Swarm Optimization Kernel Intuitionistic Fuzzy C-Means, b) Genetic Algorithm Kernel
Intuitionistic Fuzzy C-Means y c) Colonia de Abejas Artificial Kernel Intuitionistic Fuzzy C-Means
por (Kuo etal., 2018).

57. Se desarroll6 una mejora para FCM gracias a los autores (H. Liu et al,, 2018), La mejora
integra un nuevo método para la inicializacién del algoritmo FCM denominado Multi-scale Just
Noticeable Difference (JND) color histogram. Este método se utiliza para proporcionar los
centros de los clusteres iniciales de manera mas efectiva.
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58. Se desarrollé el algoritmo denominado Mixing Matrix Estimation Based on Data Field and
Improved Fuzzy C-Means Clustering (MME-DF-IFCM) gracias a los autores (Q. Guo et al., 2018).
El esquema aplica la teoria del campo de datos para estimar el nimero de centros del
agrupamiento de antemano. Después, utilizaron Particle Swarm Optimization (PSO) para
optimizar el proceso iterativo del agrupamiento de FCM.

Aiio 2019

59. Se desarrolld el algoritmo Fuzzy C-Means Global and Local Region-based Active Contour
(FCM-GLREAC) gracias a los autores (Soomro et al., 2019). El enfoque utiliza FCM para realizar
una segmentacion inicial que luego se utiliza para iniciar el método de contorno activo.

60. Se desarrollo la mejora llamada Entropy-Based Weighted Semi-Supervised Fuzzy C-Means
(EWSS-FCM) por (C. L. Liu et al,, 2019). El esquema desarrollado consiste en un mecanismo para
calcular la entropia de cada objeto de datos, que mide la incertidumbre de su pertenencia a los
clusteres.

61. Se mejor6 FCM con métodos basados en ponderaciones gracias a los autores
(Hashemzadeh et al., 2019). La mejora incorpora el algoritmo Fuzzy C-Means basado en feature-
weight y cluster-weight learning (FWCW-FCM).

62. Improved FCM Initialization Method (IFIM) fue desarrollado por (B. Yan etal., 2019). El
esquema modifica la inicializacion del algoritmo FCM al introducir un método para eliminar las
falsas alarmas. Utilizan una técnica de andlisis del nicleo gaussiano.

63. Fue desarrollado el algoritmo Community detection algorithm based on improved label
propagation and Fuzzy C-Means (LPA-FCM) por los autores (Z. H. Deng et al., 2019). El esquema
se disefié para mejorar el algoritmo FCM, integrando el uso del método de propagacién de
etiquetas (LPA) para mejorar la deteccion de comunidades en redes complejas. Primero, se
asignan etiquetas iniciales de los vértices y sus vecinos. Después, los vértices con mayor
diversidad se seleccionan y se ajustan sus etiquetas.

64. Se implementd el algoritmo State Transition Algorithm-Based Fuzzy C-Means (STAFCM) por
los autores (X. Wang etal, 2019) para mejorar la precisiéon del agrupamiento de FCM,
implementaron el algoritmo de Transicién de Estado para mejorar la seleccidn de los centros
iniciales. Primero, STA realiza una busqueda de los centros de los clisteres. Después, estos
centros iniciales optimizados se pasan luego al FCM, que los utiliza como puntos de partida para
su proceso iterativo.

65. Improved Fuzzy Clustering (IFC) fue desarrollado por (Qiao et al,, 2019). La mejora utiliza
el algoritmo K-Means y Comentropy para definir el nimero de cldsteres y centros iniciales.

66. Se implementé el algoritmo FCM-GABPN por los autores (Lv etal., 2019). El esquema
combina el método de Genetic Algorithm (GA) para mejorar la inicializacidn del algoritmo FCM.

67. Elalgoritmo Adaptive Fuzzy C-Means Segmentation Image Algorithm based on Global Spatial
Information (AFCM_GSI) fue desarrollado por los autores (M. Li et al., 2019). La mejora propone
el uso del algoritmo de Optimizacién de Lobos Grises con Vuelo de Lévy (LGWO) para
determinar los centros iniciales del agrupamiento de FCM.
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68. Fue implementado el algoritmo Robust Heterogeneous C-Means (RHCM) por (Gharib et al,,
2019). La mejora desarrollada se basa en la modificacion del algoritmo FCM para su
inicializacién. La implementacién utiliza la medida Correntropy como métrica de distancia.
Ademas, RHCM utiliza el método de clustering directo (DC) para la inicializacién de los centros
iniciales.

69. Greedy Snake Model and Fuzzy C-Means Optimization fue desarrollado por (Sheela &
Suganthi, 2019). La mejora modifica la inicializacién de FCM. La matriz de membresias la
obtienen utilizando el método Greedy Snake y los resultados se eligen como valores de entrada
para FCM. Los centros iniciales de los clasteres se eligen calculando el centro de masa de las
regiones segmentadas por el método Greedy Snake, lo que permite una mejor convergencia y
precision en la segmentacion final.

5.1.4. Descripcion de mejoras publicadas en los afios 2020-2024
Ai0 2020

70. Se implement6 el algoritmo Unsupervised Deep Fuzzy C-Means Clustering Network
(UDFCMN) por los autores (Z. Zhao etal, 2020). El esquema desarrollado modifica la
inicializacion del algoritmo FCM. El método que incluyen se llama Winner-Take-All Deep Belief
Network (WTADBN). Este método se utiliza para pre entrenar un modelo para extraer
caracteristicas jerarquicas ocultas de cada imagen de entrenamiento, que luego se utilizan para
generar las etiquetas iniciales de los clusteres mediante el algoritmo FCM.

71. Partition Energy-Entropy Fuzzy C-Means (PEHFCM) fue desarrollado por (Martino et al,,
2020). La mejora presenta una variacién del algoritmo FCM que incorpora un nuevo indice de
validez basado en las medidas de energia y entropia difusas para mejorar la inicializacién de los
centros de los clusteres y determinar el nimero 6ptimo de clisteres. Este indice, denominado
Partition Energy-Entropy (PEH), se calcula como la diferencia entre la energia difusa y la
entropia difusa de los clusteres. La energia difusa mide la cantidad de informacidn contenida en
un cluster, mientras que la entropia difusa mide la difusidad o la calidad de la informacién.

72. Fuzzy C-Means with InoFrep (FCM-InoFrep) fue desarrollado por (Cebeci & Cebeci, 2020).
La mejora incorpora el algoritmo Initialization on Frequency Polygons (InoFrep) para la
selecciéon de los centroides iniciales de FCM. El método utiliza los picos en los poligonos de
frecuencia de la caracteristica con el mayor nimero de picos en un conjunto de datos para
determinar los centroides iniciales. La implementaciéon del algoritmo se realizé en R y se
compard con otros métodos de inicializacion comunes como K-means++.

73. Entropy Weighted FCM (EwFCM) fue implementado por (Qaiyum et al., 2020). La mejora
utiliza el algoritmo Ant Colony Optimization (ACO) para mejorar la inicializacion de FCM. Para
ellos, cada punto de datos se considera como una hormiga, y su distribucion en los clisteres se
decide mediante una matriz de feromonas normalizada y perturbada con ruido gaussiano.

74. Se desarroll6 el algoritmo Entropy Weighted FCM (EwFCM) gracias (Cardone et al., 2020).
La mejora utiliza una funcién de entropia para calcular la media de cada objeto y asignan un
peso inversamente proporcional a su difusidad. Utilizando estos pesos, aplicaron un algoritmo
FCM ponderado para determinar los centros iniciales de los clisteres.

75. Regional Hidden Markov Random Field - Fuzzy C-Means (RHMRF-FCM) fue desarrollado por
(W. Lin & Li, 2020). El esquema utiliza el método Regional Hidden Markov Random Field
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(RHMRF) mejorar la inicializaciéon del algoritmo FCM al dividir la imagen en regiones
homogéneas utilizando la regla de heterogeneidad minima (MHR) en paralelo y un modelo
HMRF que considera tanto la informacién espectral de cada regién como la relacién espacial
entre regiones vecinas.

76. Se desarrolld Artificial Bee Colony + Fuzzy C Means with Manhattan distance clustering
(ABC+FCMM) gracias a los autores (Mousavi et al., 2020). El esquema realiza una combinacion
del algoritmo Artifitial Bee Colony (ABC) y FCM. Su objetivo fue determinar los centros iniciales
de una manera mas precisa. Ademas, utilizaron la distancia de Manhattan para mejorar sus
resultados.

Ano 2021

77. Fue implementado Color Image Quick Fuzzy C-Means Clustering Algorithm (CIQFCM) por (Z.
Liu et al,, 2021) para la seleccidn de los centros iniciales.

78. Se desarrollé el algoritmo Improved Fuzzy C-Means Clustering Algorithm (Improved FCM)
por los autores (M. Yang etal,, 2021). La mejora utiliza el método de Principle of minimum
distance para mejorar la inicializacion de FCM seleccionando centros de cldster iniciales
relativamente aproximados. Este proceso se llevo a cabo calculando la distancia entre muestras
y generando una matriz de distancia.

79. Se implementd el algoritmo Cooperative System Fuzzy C-Means (CSFCM) por los autores
(Abdellahoum et al., 2021). La mejora utiliza un enfoque cooperativo que utiliza tres métodos
diferentes: Genetic Algorithm (GA), Biogeography-Based Optimization (BBO) y Firefly Algorithm
(FA) para determinar automaticamente los pardmetros iniciales.

80. Cluster-Weight and Group-local Feature-weight learning in Fuzzy C-Means clustering
algorithm (CGFFCM) fue implementado por (Golzari Oskouei et al., 2021). El método propone
una técnica de ponderacioén de clusteres (Cluster weighting) para reducir la sensibilidad de FCM
a la seleccion de los centros iniciales.

81. Se implementé Modified Local-Information Weighted Intuitionistic Fuzzy C-means
Clustering and Gold-Panning Algorithm (GPA-LWIFCM) por los autores (Wei etal, 2021). El
esquema emplea el método Gold-Panning Algorithm (GPA) para mejorar la inicializacién del
algoritmo FCM mediante la optimizacion de los centros de cldsteres iniciales y los parametros
clave del algoritmo. El GPA imita los comportamientos sociales de los buscadores de oro, donde
cada individuo toma decisiones basadas en su riqueza y la distancia a otros individuos.

82. Se desarrolld el algoritmo Improved Fuzzy C-means Clustering Algorithm based on t-SNE (Yi
et al., 2021) para mejorar la seleccion de los centros de clisteres de FCM.

83. Se desarroll6 Histogram based Fuzzy C-Means (HBFCM ) improced with Randomly Attracted
Rough Firefly Algorithm por los autores (Dhal etal.,, 2021). El enfoque utiliza el algoritmo
Randomly Attracted Rough Firefly Algorithm (RARFA) para mejorar la seleccion de los centros
de cludsteres iniciales de FCM.

84. Kernel Time-Weighted Fuzzy C-Means (KTFCM) fue implementado por los autores (S. Dong

etal.,, 2021). La mejora incorpora el algoritmo Kernel time-weighted Fuzzy C-Means (KTFCM)
para introducir una medida de disimilitud ponderada por tiempo.
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85. Se implement el algoritmo Local Information Bi-directional Fuzzy C-Means (LI_BIFCM) por
los autores (Ren & Sun, 2021).

86. Se implement6 el algoritmo Improved differential privacy Fuzzy C-Means clustering
(IDPFCM) por (Y. Zhang & Han, 2021). En lugar de inicializar aleatoriamente los centros de los
clusteres, este método identifica dos puntos en el conjunto de datos que tienen la mayor
distancia entre si y los utiliza como los primeros centros de claster. Luego, se seleccionan
sucesivamente nuevos centros de clister que maximicen la distancia minima a los centros ya
seleccionados.

Aio 2022

87. Se propuso una nueva variante del algoritmo FCM llamada HOFCM, que optimiza la matriz
de membresia inicial para mejorar la convergencia del algoritmo desarrollada por los autores
(Pérez-Ortega et al., 2022). La mejora se basa en una funcién de transformacion "S" que genera
los centroides iniciales, mediante una variante del algoritmo K-Means (O-K-Means) para
generar una matriz de membresia inicial.

88. Se desarroll6 Fuzzy C-Means Clustering with Modified Cuckoo (FCMCS) por (Chakraborty,
2024). El método combina el algoritmo de agrupamiento FCM con una version modificada del
algoritmo de busqueda de Cuco (Cuckoo Search, CS) para mejorar la inicializacién y la eficiencia
del proceso de agrupamiento en la segmentacién de imagenes biomédicas.

89. Self-Organizing Maps - Fuzzy C-Means (SOM-FCM) fue desarrollado por (Zhou & Zhao,
2022). Lamejora utiliza Self-Organizing Maps (SOM) para realizar un paso de pre agrupamiento
del sistema y mejorar la seleccién de los centros iniciales de FCM.

90. Se desarrollé Adaptive Fuzzy C-Means (A-FCM) por los autores (Anita Davamani etal,
2022). La mejora incorpora un modelo que utiliza el algoritmo Best search-based Moth-Flame
Optimization (BS-MFQ) para optimizar el nimero de iteraciones, el grado de difusidad y el
umbral de convergencia del algoritmo FCM.

91. Improved FCM algorithm fue implementado por los autores (Y. Zhang etal., 2022). El
enfoque integra el método de Particle Swarm Optimization (PSO) para obtener los centros
iniciales 6ptimos del algoritmo FCM. PSO busca soluciones globales 6ptimas al tratar cada
conjunto de centros del agrupamiento como una particula en un espacio de buisqueda. Las
particulas actualizan sus posiciones y velocidades basandose en su mejor posicion historica y
la mejor posicién global encontrada por el enjambre.

92. Improved Possibilistic Fuzzy C-Means (IPFCM) fue desarrollado por los autores (Saberi
etal.,, 2022). La mejora calcula los centros de los clusteres del algoritmo FCM utilizando un
método posibilista, que es menos sensible al ruido y a valores atipicos. Asi, los valores se ajustan
iterativamente hacia las regiones de alta densidad, maximizando el indice de validez.

93. Se desarroll6 el algoritmo Eagle Strategy with Stochastic Fractal Search based Fuzzy
Clustering (ES-SFSFC) por los autores (Das et al., 2022). El método integra Eagle Strategy based
on Stochastic Fractal Search (SFS) una combinacion de Eagle Strategy con Stochastic Fractal
Search (SFS) para mejorar la inicializaciéon de FCM.

35



Capitulo 5 Resultados de la revision

94. Se desarrolld Fuzzy Clustering Algorithm Based on Improved Global Best-Guided Artificial
Bee Colony with New Search Probability (PIABC-FCM) por los autores (Alomoush et al., 2022).
El método incorpora Artifitial Bee Colony (ABC) para la inicializaciéon de FCM para mejorar sus
resultados mediante la determinacién de centros éptimos. Los autores utilizan las capacidades
del algoritmo ABC para encontrar las mejores posiciones de los centroides de los clusteres, lo
que ayuda a reducir la sensibilidad al ruido de FCM.

95. Se implementé el algoritmo Cooperative Differential Evolution for Fuzzy C-Means (CDE-
FCM) por los autores (Banerjee & Abu-Mahfouz, 2022) en donde integraron Cooperative Multi-
Population Differential Evolution with Elitism para la seleccién de los centros de clusteres y el
numero d clisteres.

96. Se implementé el modelo denominado Kernel-based Picture Fuzzy C-Means clustering with
Grey Wolf Optimizer (KPFCM-GWO) por los autores (C.-M. Yang etal., 2022). El esquema
implementa el algoritmo Grey Wolf Optimizer (GWQ) para determinar los valores 6ptimos de los
parametros de FCM.

97. Twice Grid Optimization and Sparrow Search Algorithm optimized Fuzzy C-Means (TGO-
SSA-FCM) fue implementado por los autores (P. Li etal., 2022). La mejora aplica el método
Twice Grid Optimization (TGO) para mejorar los resultados de FCM. TGC se basa en la idea de
que los centros deben tener una densidad alta y estar separados por distancias relativamente
largas. Inicialmente, los datos se dividen en cuadriculas y luego se filtran segin un umbral de
densidad y dimension.

98. El algoritmo Fuzzy C-Means Grey Wolf Optimization (FCMGWO) fue implementado por
(Mohammdian-khoshnoud et al., 2022). La mejora utiliza el método Grey Wolf Optimizer (GWO)
para optimizar los centros iniciales de FCM.

Ano 2023

99. Density-Based Fuzzy C-Means (DFCM) fue desarrollado por (Varshney etal, 2023). El
esquema aplica el método Density-based initialization technique (DIF) para mejorar los
resultados del agrupamiento de FCM. La técnica selecciona los centroides iniciales de los
clusteres basandose en la densidad de los puntos de datos, en lugar de hacerlo de manera
aleatoria. Al identificar los puntos de datos con alta densidad como centroides iniciales, se logra
una mejor formacion de los clisteres y una convergencia mas rapida del algoritmo.

100. Se desarrollé el algoritmo Modified FCM por (C. Zhang et al., 2023). La mejora utiliza el
método Statistical Histogram Method (SHM) para analizar la distribucién de las coordenadas de
la nube de puntos tridimensional, determinando asi el nimero de clusteres y los centros
iniciales de los clusteres.

101. Density Peak Fuzzy C-Means (DP-FCM) fue desarrollado por (Kuo et al., 2023). El esquema
utiliza ron Density Peak Clustering (DPC) para la inicializacién del algoritmo FCM para mejorar
sus resultados. Utilizaron DPC para identificar los centros de los cldsteres iniciales basandose
en un grafico de decision, donde los puntos de datos con alta densidad local y gran distancia se
seleccionaron como centros de los clisteres. Denominaron al algoritmo resultante

102. Se implementé el algoritmo Adaptive Chaotic Annealing Particle Swarm Optimization
Fuzzy C-Means Clustering Algorithm (ACAPSO-FCM) por los autores (S. Wang et al,, 2023). El
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enfoque incorpora el método Adaptive chaotic annealing particle swarm optimization (ACAPSO)
para la inicializacion del algoritmo FCM y mejorar los resultados de convergencia.

103. Viewpoint-Driven Subspace Fuzzy C-Means (VSFCM) fue implementado por los autores (Y.
Tang et al., 2023). El método aplica Cut-off Distance-Induced Clustering Initialization (CDCI) para
la seleccidn de puntos de alta densidad para lograr la inicializacién de centros dptimos.

104. Se implemento el algoritmo denominado como Hierarchical Clustering-Fuzzy C-Means
(HAC-FCM) por (F. Guo etal., 2023). El esquema integra el método Hierarchical Agglomerative
Clustering (HAC) para la inicializacién de FCM para mejorar la precisién del agrupamiento de
desechos espaciales.

Ano 2024

105. Se desarrollé el algoritmo denominado como Efficient Fuzzy C-Means (EFCM) por los
autores (Arakeri et al., 2024). El esquema aplica el método de Intensity value representado por
picos de histogramas para a seleccién de los centros de FCM.

106. Se desarrollé un método llamado Equidistance index IFCM (EI-IFCM) por los autores (Ma
et al,, 2024). que combina Equidistance Index (EI) para seleccionar los centros iniciales de FCM,
basados en densidad.

107. Multi-Strategy Tuna Swarm Optimization-Fuzzy C-means (MSTSO-FCM) fue desarrollado
por (Sun etal, 2024). El método introduce una estrategia de busqueda local cadtica y una
estrategia de estimacién de distribuciéon de desplazamiento para mejorar la capacidad de
desarrollo del algoritmo y mantener la diversidad de la poblacion.

108. Se desarrollé el método Subtractive Clustering-Based Particle Swarm Optimization Fuzzy
C-Means (SC-PSO-FCM) para mejorar la seleccion de los centros de FCM por (Quan et al., 2024).
El enfoque integra las ventajas del clustering sustractivo y la optimizacién por enjambre de
particulas (PSO) la precision del agrupamiento de sefiales.
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5.2. Respuesta a la Pregunta 2 de la revision sistematica

Resultados de la revision

Para responder a la Pregunta 2 (;Cudles son métodos o enfoques utilizados para mejorar la inicializacién de FCM?), se elabor6 una tabla que
clasifica los métodos implementados en las mejoras del algoritmo FCM para su inicializacidn, los cuales fueron localizados en la revisién
sistemadtica. Esta tabla integra informacion detallada de los 108 articulos analizados como: a) nombre de la variante propuesta, b) dominio
de aplicacion, c) elemento modificado en la inicializaciéon, d) tipo de datos utilizados, e) métodos aplicados y f) criterios de evaluacién

Tabla 7. Andlisis comparativo de las mejoras en la inicializacién de FCM localizadas en la revision.

empleados.
# Referencia Nombre de la variante de Dominio Elemento
FCM modificado
. L Deteccién y
Adaptive Fuzzy C-Varieties -
(Gunderson, R i caracterizacion e
1 Clustering Algorithm Matriz inicial
1983b) (AFCY) de
subestructuras
. Fuzzy C-Means with _——
2 (Yaglt;rgittf)llev, Mountain Method C(Yr:lirtla%%l;a Centros iniciales
Initialization (FCM-MM) p
3 (Chiu, 1994b) Mountain Method Fuzzy C- Gestion del Cen;?;ler:()c?ées y
’ Means (MM-FCM) transporte cliisteres

Multistage Random
(Chengetal,  Sampling Fuzzy e-means  Segmentacién de .
4 1998) Clustering Algorithm imagenes Hamiaes A EElEs
(mrFCM)
. K-nearest-neighbours one
5 (it ez, iteration Fuzzy C-Means Clustering Centros iniciales

AU Algorithm (KNN-1FCMA)

trafico en el condado de New

Tipo de datos Métodos

Datos sintéticos con formas

P . Ward’s method (WM)
esféricas y lineales

Datos s-dimensiona sintéticos Mountain Method (MM)

Datos demogréaficos reales de

100 zonas de anélisis de ModifedModteain

Castle y datos sintéticos G (LALA)
generados con Mackey-Glass
Iméagenes de resonancia Multistage Random
magnética (MRI) Sampling (MRS)
Datos artificiales s- K-Nearest Neighbours
dimensional (KNN)

Criterios de evaluacion

= Number of Iterations (Nol)
= Precision (PR)

= Precision (PR)

= Root Mean Squared (RMS)

= Average CPU time
= STFV of CPU time

= Misclassification Error (ME)
= Number of Iterations (Nol)
= Partition coefficient (PC)
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10

11

12

13

14

(M.-C. Hung & Partition Simplification
Yang, 2001b) Fuzzy C-Means (psFCM)
(D.-W. Kim Novel Scheme for Fuzzy C-

etal, 2004b) - Means (NS-FCM)

(W.Wang et al,, Global Fuzzy C-Means
2006b) (GFCM)
(Nie etal,, Genetic Fuzzy Clustering
2007) Algorithm (GFCA)
(Kawa & Kernelized Fuzzy C-Means

Pietka, 2007) (KFCM)

Conditionally Positive

(W.Li & Yang,
2008)

FCM)

(H. Dongetal,,

based Fuzzy C-Means
2002 (EPFCM)
Single Point Iterative
0. FZ?)IE)SS el Weighted Fuzzy C-Means
(SWFCM)
A fast and robust image
(X.Y.Wang &  segmentation using FCM
Bu, 2010) with spatial information

(FRIS-FCM)

Segmentacion de
imagenes a color

Segmentacion de

Segmentacion de

Definite Kernel-based Fuzzy

C-Means Clustering (CPD- esnreaeeles

Evolutionary Programming-

Clustering Centros iniciales

Centroides iniciales

Clustering Centros iniciales

.. Centros iniciales
imagenes

Matriz de Kernel
utilizando una
funcién de Kernel
gaussiana

imagenes

Identificacion de Kernel para el
calculo de la

datos distancia

Clustering Centros iniciales

Segmentacion de

. Centros iniciales
imagenes

Incorporacion de
informacién
espacial

Segmentacién de
imagenes

Dos conjuntos de datos
generados a partir de
distribuciones normales y
distribuciones uniformes

Datos de color de imagenes
con ColorChecker de Munsell

2 conjuntos de datos
sintéticos en un espacio
bidimensional

Imagenes de resonancia
magnética (MRI)

Imagenes de resonancia
magnética (MRI)

Conjunto de datos del Horno
de Gas de Box y Jenkins y
Serie temporal sintética

Datos sintéticos y reales

Imagenes satelitales de areas
geograficas y de color
naturales del conjunto de
datos de Berkeley, Iris, Wine y
Pima.

Imagenes en escala de grises
de escenas naturales

K-d Tree method

Espacio de color CIELAB

Incremental Global
Search (IGS)

Genetic Algorithm (GA)

Kernel trick

Conditionally Posittive
Definite kernel (CPD
Kernel)

Single-Point Mutation
Evolutionary
Programming (SPMEP)

Single Point Iterative
Adjustment Method
(SPIAM)

Spatial Relationship y
Gray-level relationship

Resultados de la revision

= Factor Reduction in Time (FRT)
= Factor Reduction in Distance (FRD)

= Experimentos comparativos

= Clustering Error (CE)
= Accuracy (ACC)

= Tanimoto Coefficient (TCnt)
= Time Consumed (TC)

= [ntra-cluster Distance
= [nter-cluster Distance
= Time Consumed (TC)

= Root Mean Squared Error (RMSE)
= Number of Fuzzy Rules (NoOFR)

= Partition Coefficient (PC)

= Partition Entropy (PE)

= Fuzzy Hypervolume (PBMF)
= Xie-Beni Index (XBI)

= Partition Coefficient (PC)

= Partition Entropy (PE)

= Xie-Beni Index (XBI)

= Fukuyama-Sugeno Index (FSI)
= Kwon Index (KI)

= Region Consistency (RCcy)

= Region Contrast (RCst)

= Region Ambiguity (RA)
Evaluation

= Comprehensive Function

(CEF)
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15

16

17

18

19

20

21

22

23

(Z.Yuetal,  AntColony Fuzzy C-Means Segmentacién de

2010) Hybrid Algorithm (AFHA) imagenes a color
(K.-L.Wuetal,  Mountain C-Regression Clusterin

2010) Clustering Method (MCR) &

(Cominetti lefusw.n-based Euzzy . aos

etal, 2010b) Clustering Algorithm Bioinformadtica
v (DifFUZZY)
(J. Dengetal, Improved Fuzzy C-Means

Mineria de texto

2010b) Clustering Algorithm (IFCM)
(Ramathilagam ol I‘?obust‘ FUZZJ./ 4 Segmentacion de
Means with weight Bias .
etal, 2011) imagenes

Estimation (MRFCM-wBE)

Possibilistic C-Means with
Mahalanobis Distance and

e CiEel, Particle Swarm

Segmentacion de

AU Optimization (PCM-MD- imagenes
PSO)
. Teaching Learning Based
(N;l(l)(lt;t)al., Optimization con Fuzzy C- Clustering
Means (TLBO/FCM)
(Dogan & el iy (e Clasificacion de

con Hybrid Ant Colony

timization (KFCM-HACO) ~ SCHales

Koriirek, 2012) op

Optimizacion de
sistemas
hidraulicos

(Z. Wang et al,,
2012)

Dynamic Fuzzy C-Means
Magn(DFCM)

Imagenes representadas en el Ant Colony Optimization

Centros iniciales espacio de color RGB (Aco)

Mountain C-Regressions

Datos sintéticos (MCR)

Centros iniciales

Datos de microarrays de alta
densidad con informacién
genética de pacientes con

diferentes tipos de leucemia

Centros iniciales y
numero de
clisteres

Identification of the core
of clusters

Conjuntos de datos de 20
Newsgroups proporcionados
por UCI

High-Power Sample

Centros iniciales 5
point set

Dist-max initialization
(DMI)

Imagenes de resonancia

Centros iniciales magnética (M RI)

Mahalanobis Distance

Centros iniciales [MD)

3 imagenes reales

Iris, Glass, Wisconsin, Breast
Cancer, Wine, Vowel,
Haberman's, Survival Data,
Pima Indian Diabetes

Teaching Learning
Based Optimization
(TLBO)

Centros iniciales

Centros iniciales y
parametros del
kernel

Datos de arritmias MIT-BIH y
de latidos de ECG

Hybrid Ant Colony
Optimization (HACO)

Real Coding-based
Accelerating Genetic
Algorithm (RAGA)

Datos de series temporales de
alta dimensién relacionados
con la precipitacién y las

Centros iniciales

Resultados de la revision

= Mean Squared Error (MSE)
= Partition Coefficient (PC)
= Xie-Beni Index (XBI)

= Number of Inappropriate Results (NIR)
® Mean Squared Error (MSE)

= Robustness to noise and outliers (RNO)
= Visual Comparisons (VC)

® Receiver Operating Characteristic (ROC)

= Running Time (RT)
= Accuracy (ACC)

® Running Time (RT)

= Number of iterations (Nol)
= Accuracy (ACC)

= Silhouette Index (SI)

= Fitness Function (FF)

= Number of Iterations (Nol)

= Sensitivity
= Specificity

= Compact and Separation Function (CSF)
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24

25

26

27

28

29

30

Robust Fuzzy C-Means based

(Kannan etal., on Kernel Function (RFCMK) Segmentacion de -
Centros Iniciales

2012b) y Tsallis Entropy based imagenes
Fuzzy C-Means (TEFCM)
(Maraziotis, Semz-SuP i I.?uzzy . . Numero de
2012) Clustering Algorithm Bionformatica cliisteres
(SSFCA)
(Tan, Isa, et al,, S d
2013) eglon opiitting an Segmentacién de L
Merging- Fuzzy C-Means imagenes a color Centros iniciales
Hybrid Algorithm (RFHA) 8
(Tz?ggdirﬁoo S GRS (6 Clusterin Centros iniciales
E1TL Means Algorithm (SC-FCM) §
2013)
(Hanetal, Adaptive Fuzzy C-Means Sistemas Neuro Cen;r;;g:(::gaies y
2013) (AFCM) Difusos (NFS) ,
clisteres
(Tan, Lim, Ij"uzzy }(;‘?Mians Az h Segmentacién de ioial
etal, 2013b) Hierarchical Approac R T ——— Centros iniciales
v (FCM-HA)

(Benaichouche
etal, 2013)

Improved Spatial Fuzzy C-
Means (IFCMS)

Segmentacién de

—— Centros iniciales
imagenes

inundaciones en la cuenca del
lago Taihu

Imagenes de Resonancia
Magnética (MRI)

Datos de los niveles de
expresion de 6000 genes en
17 puntos de tiempo por dos
ciclos celulares de levadura y
datos de 6400 genes en 7
puntos de tiempo durante la
esporulacion de la levadura

Imagenes naturales obtenidas
de bases de datos publicas de
segmentacion de imagenes

Vowel, Iris, Crude Oil, Control
Chart, Wood Defects, Wine,
Nomao, University y Seeds

Series temporales de Mackey-
Glass y datos sobre el
consumo de combustible del
repositorio KEEL

Iméagenes a color

Iméagenes sintéticas que
contienen diferentes ntimeros
de clusteres y estan
corrompidas con diferentes
niveles y tipos de ruido

Normed induced kernel
function and Tsallis
entropy

Competitive
agglomeration

Region Splitting and
Merging (RSM)

Stem Cells Algorithms
(ScA)

Statistical theory

Hierarchical approach
(HA)

Particle Swarm
Optimization (PSO)

Resultados de la revision

= Number of Iterations (Nol)
= Silhouette Width (SW)

= Normalized Mutual Information (NMI)
®= Rand Index (RI)
= Silhouette Index (SI)

= Mean Squared Error (MSE)
= Homogeneity Values (HV)

®= Objective Function Value (OFV)
= Convergence Characteristics
= Davies-Bouldin Index (DBI)

= Root Mean Squared Error (RMSE)

= Mean Squared Error (MSE)

= Accuracy (ACC)
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31

32

33

34

35

36

37

38

Modified Fuzzy C-Means

(HonglLei et al,,
2013)

Markov Random Field

U.Yan, 2014b) = yrcons (ACO-FCM)

Tivglgilialggfjlb) Optimization Fuzzy C-Means
; (RSIO-FCM)
(Nayak et al, Improved Firefly Based
3014b) Fuzzy C-Means (Improved
FAFCM)
(Niware & Genetic Fuzzy C-Means
Chaturvedi, (GFCM)
2014)

Segmentation algorithm for

small targets based on

2 EW L improved data field and

2015)
(SDF-FCM)

(Mekhmoukh & Improved Kernel Possibilistic Segmentacién de

Mokrani, 2015) C-Means (IKPCM)

(Stetco et al,,

2015b) Fuzzy C-Means++

Clustering Algorithm with
Spatial Constraints Based on (Remote sensing)

Random Sampling Iterative

Fuzzy C-Means clustering

Teledetecciéon

Ant Colony Optimized Fuzzy  Teledeteccion
(remote sensing)

Big Data

Clustering

Mineria de uso
Web

Segmentacién de

imagenes

imagenes

Clustering

Centros iniciales

Numero de

clusteres y centros

iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Imagen sintética de 512x512
pixeles e imagen del satélite
QuickBird de 300x300 pixeles
de Maricopa County, Arizona,
USA

imagenes multi-espectrales
de resolucién espacial media
obtenidas del satélite Landsat
7 T™

Pen-Based Recognition of
Handwritten Digits y Page
Blocks Classification

Datos reales como Glass, Iris y
Lung Cancer y un conjunto de
datos artificial

Datos de registros web reales
del servidor de Microsoft, que
contiene 22 atributos

Imagenes en escala de grises

Imagenes de Resonancia
Magnética (MRI)

Iris, Spam y Wine

Density function of the
first principal
component

Ant Colony Optimization
(ACO)

Random Sampling
Iterative Optimization
(RSIO)

Firefly Algorithm (FA)

Genetic Algorithm (GA)

Funcién de potencial

Particle Swarm
Optimization (PSO)

Seeding mechanism of K-
Means++

Resultados de la revision

= Overall Accuracy (OACC)
= Kappa Coefficient (KC)

= Experimentos comparativos

= Objective Function Value (OFV)
= Time Consumed (TC)
= Accuracy (ACC)

= Objective Function Value (OFV)
= Number of iterations (Nol)

= Error Rate (ER)
= Time Consumed (TC)
= Number of Iterations (Nol)

= Misclassification Error (ME)
= Mean Structure Similarity (MSSIM)

= Partition Entropy (PE)

= Partition Coefficient (PC)

= Xie-Beni Index (XBI)

® DICE Index (DICE-I)

= Jaccard Index (JI)

= True Positive Fraction (TPF)

® False Negative Fraction (FNF)
= False Positive Fraction (FPF)

= Number of Iterations (Nol)
= Objective Function Value (OFV)
= Xie-Beni Index (XBI)
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39

40

41

42

43

44

45

46

47

(F.Lietal,
2015)

(Ansari et al.,
2015)

(Suleman,
2015)

(Y. Mei et al.,,
2015)

(Ding & Fu,
2016)

(Rajaby et al.,
2016)

(D. Wang et al,,
2016)

(L. Liuetal,
2016)

(Jahanbakhsh
Pourjabari &
Seyedzadegan,
2016b)

Optimal Supervised Fuzzy C-

Means Clusterin (OSFCM)

MDF based FCM (MDFCM)

Factorised Fuzzy C-Means
(F-FCM)

Semi-Supervised Fuzzy C-
Means (SFCM)

Genetic Algorithm Kernel-
Based Fuzzy C-Means
(GAKFCM)

Maquinaria
Rotativa

Mineria de uso
Web

Segmentacién de
imagenes

Control de
Trafico

Clustering

Weighted Hue and Intensity Segmentacién de

Fuzzy C-Means

DPSO-FCM

Chaotic Quantum Particle

Swarm Optimization Fuzzy

C-Means (CQPSO-FCM)

Improved Feature-Weighted

Fuzzy C-Means

imagenes a color

Ingenieria de
petréleo y gas

Ingenieria de
petréleo y gas

Clustering

Matriz inicial

Centros iniciales

Exponente de
ponderacién

Centros iniciales

Centros iniciales y
parametros del
Kernel

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

datos de sefiales de vibracion

Datos de sesiones de usuario

extraidos de los registros web

Conjuntos de datos reales
descargados del UCI Machine
Learning Repository

Datos de GPS de vehiculos de
prueba, especificamente taxis
equipados con GPS en
Shanghai, China

Iris, Wine y ANC (American
National Corpus) Database

Conjunto de datos Berkeley
Seg-mentation

Datos de reservorios
carbonatados naturalmente
fracturados y vugosos
(NFVCRs) en la Cuenca de
Tarim, China

Datos sismicos y datos de
pozos perforados

Iris, Crude oil y Bupa

Muestras de
entrenamiento

Mountain Density
Function (MDF)

Semi-nonnegative matrix
factorisation (semi-
NMF)

Weighted function of
density and distance

Genetic Algorithm (GA)

Table of intensity and
hue value densities

Selfadaptiveparticle
swarm optimization
(DPSO)

Chaotic Quantum
Particle Swarm
Optimization (CQPSO)

Term Variance

Resultados de la revision

= Accuracy (ACC)
= Time Consumed (TC)

= Xie-Beni Index (XBI)

® Fukuyama-Sugeno Index (FSI)
= Zahid SC Index

= Error Rate (ER)

= Xie-Beni Index (XBI)

® Clustering Purity (CP)

= Normalized Mutual Information (NMI)

= Precision (PR)

= Recall (RE)

= Correct Rate (CR)
= Running Time (RT)

= Accuracy (ACC)

= Squared Error (SE)

= Coincidence Rate (CR)
= Number of Iterations (Nol)

= Error Rate (ER)
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48

49

50

51

52

53

54

An Improved Fuzzy C-Means

Qe el Clustering Algorithm Based
2016b) ; .
on Partial Supervision
(Nayak et al, Elicit teacjhn?g I?armr‘zg
based optimization with
2016) REVISAR
FECHA Fuzzy C-Means (ETLBO-
FCM)
Improved Self-Adaptive

Cellular Genetic Algorithm
for Fuzzy C-Means (IDCGA-
FCM)

(Jieetal, 2017)

Hybrid Chemical Reaction
based Metaheuristic with

(Nagg];%t al, Fuzzy C-Means Algorithm
for Optimal Cluster Analysis
(CRO-FCM)
e Mghalanobls Distance based
2017) improved Fuzzy C-Means
(FCM-M)
Fuzzy C-Means Clustering
(Gueorguieva with Mahalanobis and
etal, 2017)  Minkowski Distance Metrics
(M&MFCM)
(Er@mgs Deterministic Annealing
etal, 2017) Gustafson-Kessel fuzzy (DA-

GK)

Clustering

Clustering

Clustering

Clustering

Servicio Médico

Segmentacién de
imagenes

Clustering

Centros iniciales y

numero de
clisteres

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Numero de
clusteres

Exponente de
ponderacién

Iris de la base de datos UCI

Iris, Lenses, Haberman,
Balance scale, Wisconsin
breast cancer, Contraceptive
Method Choice, Hayesroth,
Robot Navigation, Spect heart,
Glass, Wine y Lung Cancer

Ocho conjuntos de datos del
UCI Machine Learning
Repository: Iris, Wine, Glass,
Heart Disease, Cancer, Prima
Indians Diabetes, Image
Segmentation y Landsat
Satellite

Iris, Lenses, Haberman,
Balance scale, Wisconsin
breast cancer, Contraceptive
Method Choice, Hayesroth,
Robot Navigation, Spect heart,
Glass, Wine y Lung Cancer

Datos que provienen del MIT-
BIH Arrhythmia Database,
disponible en PhysioNet

Dos datasets 3D: Seeds
dataset y Housing Data set

Iris, Wine, Ionosphere,
Waveform, Breast-Cancer-
Wisconsin, Haberman'’s

Partially supervised
fuzzy clustering

Elicit Teaching Learning
Based Optimization
(ETLBO)

Arnold cat map (ACM)

Chemical Reaction
Optimization (CRO)

Training Data

Validation Measures

Deterministic annealing

Resultados de la revision

= Sensitivity

® Rand Index (RI)

® Jaccard Index (J1)

= Fowlkes and Mallows Index (FMI)
= Hubert's Index (HI)

= Xie-Beni Index (XBI)

= Partition Coefficient (PC)

= Partition Entropy (PE)

= Xie-Beni Index (XBI)

= Fukuyama-Sugeno Index (FSI)

®= Pakhira-Bandyopadhyay-Maulik Fuzzy
(PBMF)

= Silhouette Index (SI)

= Fitness Function (FF)
= [ntra-cluster Distance
= [nter-cluster Distance
= Error Rate (ER)

= Detection Rate (DR)
= False Rejection Rate (FRR)

= Partition Coefficient (PC)

= Partition Entropy (PE)

= Compact and Separation Function (CSF)
= Xie-Beni Index (XBI)

= Dunn’s Index (DI)

= Alternative Dunn’s Index (ADI)

= Error Rate (ER)

= Average Error Count (AEC)

= Mean Squared Error (MSE)

= Running Time (RT)

44



Capitulo 5

55

56

57

58

59

60

61

(Ghosh etal,
2018)

(Kuo et al,,
2018)

(H.Liuetal,
2018)

(Q.Guo etal,
2018)

(Soomro etal.,
2019)

(C.L.Liuetal,
2019)

(Hashemzadeh
etal, 2019)

Chaotic Firefly Algorithm-
Based Fuzzy C-Means (C-
FAFCM)

Particle Swarm
Optimization Kernel
Intuitionistic Fuzzy C-Means
(PSO-KIFCM), Genetic
Algorithm Kernel
Intuitionistic Fuzzy C-Means
(GA-IKFCM) y Artificial Bee
Colony Kernel Intuitionistic
Fuzzy C-Means (ABC-
KIFCM)

Pareto-based interval type-2
Fuzzy C-Means with multi-
scale Just Noticeable
Difference color histogram
(PIT2FC-MJND)

Mixing Matrix Estimation

Based on Data Field and

Improved Fuzzy C-Means
Clustering (MME-DF-IFCM)

Fuzzy C-Means Global and
Local Region-based Active
Contour (FCM-GLREAC)

Entropy-Based Weighted
Semi-Supervised Fuzzy C-
Means (EWSS-FCM)

Fuzzy C-Means clustering
method based on feature-

Segmentacién de
imagenes

Negocios/Market

ing

Segmentacion de
imagenes

Procesamiento
de sefiales

Segmentacién de
imagenes

Clustering

Clustering

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Numero de
clisteres

Matriz inicial

Matriz inicial

Centros iniciales

Survival y Connectionist
Bench

Imagenes de Resonancia
Magnética (MRI)

Iris, Wine, Tae, Flame, Glass y G

Wisconsin-Breast Cancer

Iméagenes de la base de datos

de Berkeley y Weizmann

Sefiales de radar MIMO
(Multiple Input, Multiple
Output)

Datos de lesiones cutaneas
publicas (PH2)

20 Newsgroups y COREL
Database

Ecoli, Iris, Wine, Glass,

Ionosphere, Heberman, Spectf

heart, Vowel, Pima Indians

Chaotic-Firefly
Algorithm (C-FA)

Particle Swarm
Optimization (PSO),
enetic algorithm (GA),
Artifitial Bee Colony

(ABQC)

Multi-scale just
noticeable difference
(JND) color histogram

Data field

Global and Local Region-
based Active Contour

Entropy function

Cluster weighting

Resultados de la revision

= DICE Index (DICE-I)

= Tanimoto Coefficient (TCnt)
= Under Segmentation (UnS)
= Over Segmentation (OvS)

= Correct Rate (CR)

= Accuracy (ACC)

= Standard desviation (Desvst)
= Davies-Bouldin Index (DBI)
= Computation Time (CT)

= Accuracy (ACC)

= Normalized —mean
(NMSE)

Squared  Error

= Accuracy (ACC)
= Number of Iteracions (Nol)
= Computation Time (CT)

= F1-Score (F1)
® Jaccard Index (J1)

= Accuracy (ACC)
= Normalized Mutual Information (NMI)
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62

63

64

65

66

67

(B.Yanetal,
2019)

(Z. H. Deng
etal, 2019)

(X. Wangetal,
2019)

(Qiao etal,,
2019)

(Lvetal, 2019)

(M. Lietal,
2019)

weight and cluster-weight
learning

Improved FCM Initialization
Method (IFIM)

Community detection
algorithm based on
improved label propagation
and Fuzzy C-Means (LPA-
FCM)

State Transition Algorithm-
based Fuzzy C-Means
(STAFCM)

Improved Fuzzy Clustering
(IFC)

FCM-GABPN

Adaptive Fuzzy C-Means
Segmentation Image
Algorithm based on Global
Spatial Information
(AFCM_GSI)

Vigilancia aérea y
el seguimiento de

aviones

Redes complejas

Mineria y
procesamiento
de minerales

Desulfuraciéon
himeda de gases
de combustion

Compafiia de
produccién de
plantillas de PCB

Imagenes de
teledeteccion

Centros iniciales

Matriz inicial y
etiquetas de
vecindad

Centros iniciales

Centros iniciales y
numero de
clusteres

Centros iniciales

Centros iniciales

Diabetes, Breast Cancer
Wisconsin, Dermatology, Zoo,
Letter Recognition (A, B, C),
Statlog, Balance y Breast
Cancer Wisconsin

Datos de un radar en el
aeropuerto general de
Shaanxi Pucheng Neifu

Karate, Dolphin, Football,
Polbook, Email, Netscience y
Power

330 conjuntos de datos
histdricos industriales de una
planta de flotacién de oro-
antimonio en China

Datos histéricos de operacion
de un sistema de
desulfuracién de gases de
combustién hiimeda (WFGD)
de una unidad de 600 MW en
una planta de energia

Registros histéricos de una
empresa de producciéon de
plantillas de PCB

2 imagenes sintéticas que son
generadas artificialmente y
luego contaminadas con
diferentes tipos de ruido, 2
imagenes naturalesy 6

imagenes de teledeteccién del

Ellipsoid gating y
predictive location of
targets

Neighbor Evaluation
Method (NEM)

State Transition
Algorithm (STA)

Comentropy y K-means

Geneteic Algorithm (GA)

Lévy grey wolf

optimization algorithm

(LGWO)

Resultados de la revision

= Optimal sub-pattern assignment (OSPA)
= Computation Time (CT)
= F1-Score (F1)

= Normalized Mutual Information (NMI)
= Modulation Recognition Rate (MRR)

= Computation Time (CT)
= Objective Function Value (OFV)
= Accuracy (ACC)

= Objective Function Value (OFV)

= Mean Squared Error (MSE)
= Mean Absolute Error (MAE)
Absolute

= Mean Error

(MAPE)
= Predicted Surplus Rate (Surpr_Pd)

= Predicted Supplemental Feeding Rate
(Supfr_Pd)

Percentage

= Accuracy (ACC)

= Comparison Score (CS)

= Peak Signal to Noise Ratio (PSNR)
= Mean Structure Similarity (MSSIM)
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68

69

70

71

72

USGS, National Map y Urban
Area Imagery

Datos de imagenes y sus
etiquetas correspondientes

(Gharib etal,  Robust Heterogeneous C- Ana,hSlS de Centros iniciales  de lared social de 500px, con  Direct Clustering (DC)
2019) Means (RHCM) imagenes . iy .
informacion de latitud y
longitud de cada imagen
(Sheela & iy e Imagenes de resonancia
Suganthi, Gz Siele Mo'de.l an.d Segr'ne?tacmn GO ki 1.n1.c1.al y magnética (MRI) de pacientes  Greedy Snake Model
Fuzzy CMeans optimization imagenes centros iniciales
2019) con tumores cerebrales

Imagenes médicas de los
pulmones, secuencias de

(Z Zhao etal Unsupervised Deep Fuzzy C- SemeTEEm imagenes de CT, datos de Winner-Take-All Deep
’ 2020) ” Means clustering Network T — Centros iniciales  expresién génica, metilacién Belief Network
(UDFCMN) de ADN y mutaciones (WTADBN)
genéticas de 372 pacientes
del Hospital colaborador
(Martino etal.,  Partition Energy-Entropy Clustering Cen;?;;r:()c?ies y Iris, Wine, Breast Cancer, Partition Energy-
2020) Fuzzy C-Means (PEHFCM) cliisteres Glass, Seeds, Sonar y Vehicle Entropy (PEH)
. . o, Conjunto de datos sintéticos Initialization on
(é)eb.ea &  Fuzzy C-Mea_ns with InoFrep Segr_nellltaaon de Centros iniciales ger.l?rado utilizando la. e s
Cebeci, 2020) (FCM-InoFrep) imagenes funcién rnorm de R y seis @)

conjuntos de datos reales:

Resultados de la revision

= Partition Coefficient (PC)
= Partition Entropy (PE)

= Partition Index (PI)

= Xie-Beni Index (XBI)

® Dunn’s Index (DI)

®= Rand Index (RI)

= DICE Index (DICE-I)

= Sensitivity

= Specificity

= Probabilistic Rand Index (PRI)
® Hausdorff Distance (HD)

= Davies-Bouldin Index (DBI)
= Silhouette Index (SI)

= Number of Iterations (Nol)

= Running Time (RT)

= Partition Coefficient (PC)

= Partition Entropy (PE)

= Fukuyama-Sugeno Index (FSI)
= Xie-Beni Index (XBI)

= Partition Coefficient and Exponential
Separation (PCAES)

= Accuracy (ACC)
= Precision (PR)
= Recall (RE)

= F1-Score (F1)

= Number of Iterations (Nol)

= Computation Time (CT)

= Initialization Time (IT)

= Partition Entropy (PE)

= Modified Partition Coefficient (MPC)
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73

74

75

76

77

78

79

. Ant Colony Optimization of
ety cizell, Interval Type-2 Fuzzy C-

Big data Centros iniciales

2020) Means (IT2FCM-ACO)
(Carczigr;e(:))e L) e )(/E@v/;lg&t)ed Fem Clustering Centros iniciales
(W. Lin & Li, Regional H.zdden Markov Segmentacién de Centrf)s iniciales y
2020) Random Field - Fuzzy C- imAgenes nimero de
Means (RHMRF-FCM) g clasteres
Artificial Bee Colony + Fuzzy -
(Mousavi etal, C Means with Manhattan . Centrczs 1.n1c1a1es y
. . Big Data métrica de
2020) distance clustering distanci
(ABC+FCMM) 1stancia
. Color Image Quick Fuzzy C-  Extraccién de
(Z. Liu etal, . - L
2021) Means Clustering Algorithm colores Centros iniciales
(CIQFCM) dominantes
Improved Fuzzy C-Means
L5 g%nzglit el Clustering Algorithm Energia edlica numero de
(Improved FCM) clisteres

Centros iniciales y
numero de
clusteres

(Abdellahoum Cooperative System Fuzzy C- Segmentacion de
etal, 2021) Means (CSFCM) imagenes

Iris, Forest, Wine, Glass,
Waveform y Wilt train

Airlines, Forest, Sea, Poker,
Electricity y KDD Cup

Iris y Wine

Especificamente, se utilizan
imagenes de satélites como
WorldView-3

Fisher’s, Iris, EEG Eye State,
Wine, Haberman’s Survival,
User Knowledge, Modeling,
Ionosphere, Blood
Transfusion

Imagenes reales

Centros inicialesy Datos histéricos de velocidad
del viento y potencia de salida

de turbinas edlicas

Iméagenes de resonancia
magnética (MRI)

Ant Colony Optimization
(ACO)

Entropy Weighted

Regional Hidden Markov
Random Field

Artificial Bee Colony
(ABC) y Manhattan
Distance (MD)

Improved pedigree
clustering algorithm

Principle of minimum
distance

Genetic Algorithm (GA),
Biogeography-Based
Optimization (BBO) y

Firefly Algorithm (FA)

Resultados de la revision

= Xie-Beni Index (XBI)

= Kwon Index (KI)

= Partition Coefficient and Bhattacharyya
Measure Fuzzy Index (PBMF-I)
= Silhouette Index (SI)

® Fuzzy Rand Index (FRI)

= Error Rate (ER)

= Running Time (RT)

= Speedup (SU)

= Accuracy (ACC)

= Precision (PR)

®= Recall (RE)

= F1-Score (F1)

= User's Accuracy (UACC)

= Producer's Accuracy (PACC)
®= Overall Accuracy (OACC)

= Kappa Coefficient (KC)

= Accuracy (ACC)

= Runtime Speed (RTS)

= Receiver Operating Characteristic (ROC)
= Confusion Matrix (CM)

= Error Rate (ER)

= Number of Quantized Colors (Nc)
= Time Consumed (TC)
= Differences of Average Colors

® Root Mean Squared Error (RMSE)

= Mean Absolute Error (MAE)

= Sum of Squares due to Error (SSE)

= Coefficient of Determination (CD)

= Compact and Separation Function (CSF)
= Partition Entropy (PE)

= Peak Signal to Noise Ratio (PSNR)
= Xie-Beni Index (XBI)

= Subarea Coefficient (SC)

= Partition Entropy (PE)
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80

81

82

83

84

Cluster-weight and Group-

(Golzari local Feature-weight o/
. P Segmentacién de
Oskouei etal., learning in Fuzzy C-Means imésenes
2021) clustering algorithm 8
(CGFFCM)
Modified Local-Information
(Wei etal, eied Intwt;zomstfc Segmentacién de
2021) Fuzzy C-means Clustering imagenes
and Gold-Panning Algorithm
(GPA-LWIFCM)
Improved Fuzzy C-Means Espectroscopia
(Yietal, 2021) clustering algorithm based  de terahercios
on t-SNE (THz)

Histogram based Fuzzy C-

(Dhal etal,, Means (HBFCM) improced Segmentacién de
2021) with Randomly Attracted imagenes
Rough Firefly Algorithm
(S.Dong et al,, Kernel Time-Weighted Fuzzy = Mercado de
2021) C-Means (KTFCM) valores
Local Information Bi-
(Reznogzls)un, directional Fuzzy C-Means Clustering

(LI_BIFCM)

Centros iniciales y
métrica de
distancia

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Métrica de
distanciay
parametros del
Kernel

Centros iniciales

Datos de Benchmark Berkeley

Imagenes sintéticas con
diferentes tipos de ruido,
multigrises y reales térmicas
infrarrojas

Datos espectrales de
terahercios

Imagenes en escala de grises
de leucemia aguda
linfoblastica (ALL) de la base
de datos ALL-IDB2

Series temporales financieras

Datos Sintéticos: S1,S2,S3y
datos reales: WDBC, Wine,
Segmentation, Seeds,

Cluster-weight and
Group-local Feature-
weight learning
(CGFFCM)

Gold-Panning Algorithm
(GPA)

T-distributed Stochastic
Neighbor Embedding (t-
SNE)

Randomly Attracted
Rough Firefly Algorithm
(RARFA)

Time Weight (TW)

Vertical ensemble y
Horizontal ensemble

Resultados de la revision

= Partition Coefficient (PC)

= Accuracy (ACC)
= Normalized Mutual Information (NMI)
= F1-Score (F1)

= Similarity Index (SI)
= Optimal Similarity Index (Opt SI)
= Average Similarity Index (Avg SI)

= Correct Rate (CR)

= Feature Similarity Index (FSIM)

® Root Mean Squared Error (RMSE)
®= Peak Signal to Noise Ratio (PSNR)
= Structural Similarity Index (SSIM)
= Normalized Cross-Correlation (NCC)
= Average Difference (AD)

= Maximum Difference (MD)

= Normalized Absolute Error (NAE)
= Accuracy (ACC)

= Precision (PR)

= Recall (RE)

= F1-Score (F1)

= Accuracy (ACC)

= Annual Return (AR)

= Maximum Drawdown (MDD)
= Annual Volatility (V)

= Total Return (R)

= Average Return (AR)

= Accuracy (ACC)
= Adjusted Rand Index (ARI)
= Adjusted Mutual Information (AMI)
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86

87

88

89

90

(Y. Zhang & Imp el el Proteccién de la
Han, 2021) AL U7 G privacidad
’ clustering (IDPFCM)
(Pérez-Ortega  Hybrid OK-Means Fuzzy C- .
etal, 2022) Means (HOFCM) Az
(Chakraborty, Segmentacion de
2024) 8l imagenes
(Zhou & Zhao, Self-Organizing Maps - Industria
2022) Fuzzy C-Means (SOM-FCM) Automotriz
(Gt . Adaptive Fuzzy C-Means (A- . -
Davamani FCM) Biomedicina
etal, 2022)

Matriz de
membresias y
centros iniciales

Matriz inicial

Centros iniciales

Centros iniciales

Nimero de
iteraciones,
exponente de
ponderaciény
Umbral de
convergencia

Dermatology, Parkinsons,
Pima, Iris y lonosphere.

Iris, Seeds, Trial, S1y datos
sintéticos (D1)

WDBC, Abalone, SPAM, Urban
y 1m2d

Iméagenes X-ray, de
resonancia magnética,
tomografias computarizadas y
ultrasonidos a escala de
grises y a color

Modelo de simulacién de una
linea de ensamblaje de
automoviles real en Plant
Simulation 15

Blood Cell Count and
Detection (BCCD): Incluye
imagenes de diferentes tipos
de células sanguineas como
glébulos rojos (RBC), glébulos
blancos (WBC) y plaquetas

Maximum distance

method

S Function (SF)

Cuckoo search (CS)

Self-Organizing Maps

(SOM)

Best search-based Moth-
Flame Optimization (BS-

MFO0)

Resultados de la revision

= F1-Score (F1)
= Adjusted Rand Index (ARI)

= Execution Time (ET)

= Objective Function Value (OFV)

= Percentage of Time Reduction (PTR)
= Percentage Gain in Objective Function
(PGOF)

= Davies-Bouldin Index (DBI)

= Xie-Beni Index (XBI)

= Dunn'’s Index (DI)

= 3 Index

= Sensitivity

= Specificity

® Jaccard Index (J1)

= DICE Index (DICE-I)

= Pixelwise Accuracy (PACC)

= Throughput (P)

= Total Travel Distance of AGVs (D)
®= Objective Function Value (OFV)

= Gap (GAP)

= Accuracy (ACC)

= Sensitivity

= Specificity

= Precision (PR)

= False Positive Rate (FPR)

= False Negative Rate (FNR)

= Negative Predictive Value (NPV)

= False Discovery Rate (FDR)

= F1-Score (F1)

= Matthews Correlation Coefficient (MCC)
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91

92

93

94

95

(Y. Zhang et al,,
2022)

(Saberi etal, [Improved Possibilistic Fuzzy ~ Movimientos

2022) C-Means (IPFCM)

Eagle Strategy with

(D;(s)zeg)al., based Fuzzy Clustering with
Morphological
Reconstruction (SFSFCMR)
Fuzzy Clustering Algorithm
(llgizameth Based on Improved Global
etal, 2022) Best-Guided Artificial Bee

Colony with New Search

Probability (PIABC-FCM)

(Banerjee & Cooperative Differential

Abu-Mahfouz, Evolution for Fuzzy C-Means

2022) (CDE-FCM)

Tomografia de
Improved FCM algorithm

Stochastic Fractal Search o
Segmentacion de

Segmentacién de

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales

Centros iniciales y

numero de
clusteres

Utilizan un instrumento de
medicién de imagen
capacitiva de matriz plana

Particle swarm
optimization algorithm

(Planar capacitance sensor) ()
Balance Scale, Breast Cancer,

High Time Resolution Possibilistic Fuzzy C-
Universe Survey (HTRU2), Means (PFCM)
Fisher’s Iris y New Thyroid

Eagle Strategy based on
Imagenes microscépicas de Stochastic Fractal

leucemia linfoblastica aguda Search (SFS) y
(ALL) Morphological
Reconstruction (MR)

Datos provenientes del

Berkeley Segmentation Improved Global Best-
Dataset: Lena, Baboon, Guided Artificial Bee
Pepper, Airplane y Colony (PIABC)

Cameraman

Dataly Data2: Datos
sintéticos generados, datos
obtenidos del repositorio UCI Cooperative Multi-
Machine y datos obtenidos de  Population Differential

un experimento de monitoreo  Evolution with Elitism

de salud de maquinas en
tiempo real

Resultados de la revision

= Relative Image Error (RIE)
= Image Correlation Coefficient (1CC)
= Positional Error (PE)

® Dunn’s Index (DI)

= Silhouette Index (SI)

= Xie-Beni Index (XBI)

= Davies-Bouldin Index (DBI)

= Peak Signal to Noise Ratio (PSNR)

® Quality Index based on Local Variance
(QILV)

= Feature Similarity Index (FSIM)

= Accuracy (ACC)

= Precision (PR)

= Recall (RE)

= F1-Score (F1)

= Partition Coefficient (PC)
= Partition Entropy (PE)

= Subarea Coefficient (SC)
= Separation Index (SI)

= Xie-Beni Index (XBI)

®= Bensaid Index (VB)

= Tang Index (TI)

= Modified Kwon Index (VK2)
= Ren Index (VR)

= Fukuyama-Sugeno Index (FSI)
= Partition Coefficient (PC)

= Partition Entropy (PE)

= Precision (PR)

= Recall (RE)

® Rand Index (RI)

= F1-Score (F1)
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Kernel-based Picture Fuzzy

96 (C.-M. Yang C-Means clustering with ~ Segmentacion de
etal, 2022) Grey Wolf Optimizer mercados
(KPFCM-GWO)
Twice Grid Optimization and
(P.Lietal, Sparrow Search Algorithm e
97 2022) ey | COlRE
(TGO-SSA-FCM)
98 (Ml:’h}:)asr}rllrr:)il;n- Fuzzy C-Means Gray Wolf = Segmentacién de
Optimization (FCMGWO) imagenes
etal, 2022)
(Varshney Density based Intuitionistic .
99 etal,2023)  Fuzzy C-Means (DIFCM) st
Modified Fuzzy C-Means NPy
100 (C.Zhangetal,, Clustering Algorithm with il::ézlslf:;acﬁ);ltg:
2023) Statistical Histogram 3Dp
Initialization (MFCM-SHI)
Density Peak Genetic o
101 (Klzlgze?f)al., Algorithm Possibilistic Fuzzy Seg?;z?zzgg: e
C-Means (DP-GA-PFCM)
Adaptive Chaotic Annealing
Particle Swarm .
102 . V\é%géit gl Optimization Fuzzy C-Means h;%iggi‘;z
Clustering Algorithm 5

(ACAPSO-FCM)

distancia y centros

Métrica de Iris, Wine, Glass, Wisconsin
Diagnostic Breast Cancer y

Airline

Grey Wolf Optimizer

iniciales (et

Centros iniciales,
Numero de
clisteres y

Los datos de sensores de

. L Twice Grid Optimizati
trafico en el Distrito de wice Grid vptimization

Exponente de Shunyi, Beijing, China,. QEE)
ponderacién
Iméagenes de citologia de
mama generadas por una L
Centros iniciales cdmara echo-LAB montada en Gray Wo(Iée\l;g)m ization

un microscopio echoLAB con
un aumento de 400x

Balance scale, Breast cancer,
Car evaluation, Dermatology,
Ecolj, Glass, Image
segmentation, Iris,
Ionosphere, Seeds, Wine y
Zoo

Density-based
initialization technique
(DIF)

Centros iniciales y
nimero clisteres

Datos de CSDN: Satélite,

Conejo (Bunny), Caballo

(Horse) y Pala de turbina
(Turbine blade)

Centros iniciales y
numero de
clisteres

Statistical Histogram
Method (SHM)

Iris Flame, Jain, Wine, Glass,
Ecoli, Compound, Seed, Breast
Tissue, Aggregation, Pima,
Room Occupancy, Rice y Wifi

Centros iniciales y
numero de
clusteres

Density Peak Clustering
(DPC) y Elbow Method
(EM)

Adaptive chaotic
annealing particle
swarm optimization
(ACAPSO)

Datos de un tinel en

Centaras ey 63 Huayang, Chongging, China

Resultados de la revision

= Silhouette Index (SI)

® Calinski-Harabasz Index (CHI)
®= Adjusted Rand Index (ARI)

= Accuracy (ACC)

= Root Mean Squared Error (RMSE)
= Relative Accuracy (RACC)
= Mean Absolute Error (MAE)

= Partition Coefficient (PC)

= Partition Entropy (PE)

®= Davies-Bouldin Index (DBI)

® Calinski-Harabasz Index (CHI)

= Accuracy (ACC)
= Partition Entropy (PE)
= Partition Coefficient (PC)

= Execution Time (ET)
= Simplification Quality (SQ)

= Accuracy (ACC)
= Adjusted Rand Index (ARI)
= Normalized Mutual Information (NMI)

= Separation Capacity (Vpc)
= Separation Entropy (Vpe)
= Xie-Beni Index (XBI)

= F1-Score (F1)
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Iris, Wireless Indoor,
Localization, Wine, Breast = Partition Index (PI)
Cancer Wisconsin, Seeds,

5 1 5 ® Normalized Mutual Information (NMI
Letter Recognition (A, B), Cut-off Distance-Induced 1f ( )

(Y. Tangetal., Viewpoint-Driven Subspace

103 2023) Fuzzy C-Means (VSFCM) Clustering Centros iniciales lonosphere SPECT heart data, Clusterlngcgléli“lallzatlon = Calinski-Harabasz Index (CHI)
Aggregation, Zoo, DATA1 ( ) = Extended Adjusted Rand Index (EARI)
(Datos Sintéticos) y DATA2 = Xie-Beni Index (XBI)
(Datos Sintéticos)
= Degree of Polarization (DOLP)
Deteccién y o . . . . & B
. . . Tt Centros iniciales y Datos de muestras de Hierarchical = Polarimetric Bidirectional Reflectance
(F.Guoetal, Hierarchical Clustering- clasificacién de . - . P .
104 numero de desechos espaciales en un Agglomerative Distribution Function (pBRDF)
2023) Fuzzy C-Means (HAC-FCM) desechos . . .
clasteres entorno de laboratorio Clustering (HAC) = Polarization State Analyzer (PSA)

espaciales
= Full Average Filter (FAF)

Imagenes de tomografia

computarizada (CT) del ® Accuracy (ACC)
(Arakerietal,  Efficient Fuzzy C-Means  Segmentacién de S LGN de_l it Sal.. e A = Silhouette Index (SI)
105 2024) (EFCM) imAgenes Centros iniciales Cancer Hospital y Bapuji represented by the - )
g Cancer Hospital de la India y histogram peaks * Davies-Bouldin Index (DBI)

el conjunto de datos 3D- = Area Under Curve (AUC)
ircadb

®= Rand Index (RI)
= Adjusted Rand Index (ARI)

Centros inicialesy Iris, Wine, Cancer, Satimage, = Adjusted Mutual Information (AMI)

(Ma etal,, Equidistance index IFCM

106 Clusterin ndmero de Heart, Seeds, Abalone, Avilay Equidistance Index (EI
2024) (EI-IFCM) & cllisteres Shuttle 7 ED = Fowlkes and Mallows Index (FMI)
= Execution Time (ET)
= Number of Iterations (Nol)
- - f— T = Accuracy (ACC)
(Sunetal, u tl-str‘ate‘gy una Swarm Segmentacion de s Iris, Liver, Heart, Pima y U tl-Strat'eg)'/ una = Silhouette Index (SI)
107 2024) Optimization- Fuzzy C- imAgenes Matriz inicial Waveform Swarm Optimization ; )
Means (MSTSO-FCM) 8 (MSTSO) = Davies-Bouldin Index (DBI)
= Area Under Curve (AUC)
Subtractive Clustering- Subtractive clustering Modulation Recognition Rate (MRR)
108 (Quan et al,, Based Particle Swarm Sistemas de Centros iniciales Datos de sefiales moduladas  (SC) y algorithm based . | .
2024) Optimization Fuzzy C-Means  comunicacion digitalmente on the signal-to-noise Number of Local Optima (NLO)
(SC-PSO-FCM) ratio (SN-SC) = Objective Function Value (OFV)
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5.3. Respuesta a la Pregunta 3 de la revision sistematica

Para dar respuesta a la Pregunta 3 (;Cudles son las caracteristicas de las mejoras del algoritmo
FCM para suinicializacidn?, por ejemplo: dominio, métodos utilizados, tipo de datos y métricas),
se presenta una lista de los 39 dominios localizados, en donde fueron aplicadas las mejoras del
algoritmo FCM (Tabla 8).

Tabla 8. Tendencias de dominios de las mejoras de FCM.

# Dominio Tendencia # Dominio Tendencia
1 Segmentacién de imagenes 34 21 Ingenieria geotécnica 1
2 Clustering 25 22 Servicio médico 1
3 Big Data 3 23 Mercado de valores 1
4 Bioinformatica 3 24 Mineria de texto 1
5 Teledeteccion (Remote sensing) 3 25 Mineria y p.rocesamlento e 1
minerales
6 Clasificacién de sefiales 2 26 Movimientos sismicos 1
7 Control de trafico 2 27 Optlmlza}ao'n C!e sistemas 1
hidraulicos
8 ingenieria de petréleo y gas 2 28  Produccion de plantillas de PCB 1
9 Negocios/Marketing 2 29 Proteccién de la privacidad 1
10 Mineria de uso de la Web 2 30 Maquinaria rotativa 1
11 Redes complejas 1 31 Segmentacion de imagenes 1
12 Deteccién de fallas 1 32 Segmentacién de mercados 1
Deteccidn y caracterizacién de sub Simplificacion de nubes de
13 1 33 1
estructuras puntos 3D
14 Deteccién y clamﬁc{aaon de desechos 1 34 Sistemnas de comunicacién 1
espaciales
15 Extraccién de colores dominantes 1 35 Sistemas Neuro Difusos 1
16 Tomografia de capacitancia eléctrica 1 36 Gi=tazey a‘;rea y allSezuimiEo 1
e aviones
17 Espectroscopia de terahercios (THz) 1 37 Visién por computadora 1
18 Gestion del transporte 1 38 Rl humeﬂa (leges 1
de combustién
19 Identificacion de e.structuras de modelos 1 39 S 1
difusos
20 Industria Automotriz 1
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También, se presentan los métodos utilizados en mds de una investigacidn (Tabla 9). Y, por otro
lado, se presenta una grafica para representar los tipos de datos utilizados en los estudios
(Ilustracién 4). Y, una grafica de las categorias del tipo de métodos con mayor recurrencia
(Ilustracidén 5).

Tabla 9. Métodos mas recurrentes en la literatura para mejorar la inicializacion de FCM.

Métodos Apariciones Métodos
Genetic Algorithm (GA) 6
Particle Swarm Optimization (PSO) 4
Ant Colony Optimization (ACO) 3
K-means 2
Entropy 2
Cluster weighting 2
Firefly Algorithm (FA) 2
Grey Wolf Optimizer (GWO) 2

UCL KEEL o PhysioNet — 34

Sintéticos _ 8
Otros 12
Imagenes de Resonancia Magnética _ 10
imagenes | -
Historicos _ 9

Biomédicos _ 8

Figura 5. Tipo de datos utilizados en las mejoras de FCM.
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Regiones espaciales
Posibilista
Otros

Kernels
Jerarquico
Histograma
Estadistico
Dinamico
Densidad
Bioinspirado
Basado en pesos

Aprendizaje supervisado

13

Resultado de la revision

Figura 6. Métodos con mayor recurrencia en las mejoras de FCM.
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5.4. Respuesta a la Pregunta 4 de la revision sistematica

Finalmente, en respuesta a la Pregunta 4 (;Cudles son los articulos de las mejoras para
inicializar FCM con mayor relevancia en investigacion?) se destacan los articulos mas citados y
su dominio de aplicacion. De este modo, fue posible proporcionar un punto de referencia de los
estudios mas influyentes para investigaciones futuras. El nimero de citas se tomé de Google
Scholar (Tabla 9).

Tabla 10. Articulos de las mejoras de FCM con mayor nimero de citas.

Referencia Dominio Citas en Google
(Gunderson, 1983) Deteccidn y caracterizacion de subestructuras 4,141
(Yager & Filev, 1994) Visién por computadora 918
(Hung & Yang, 2001) Agrupamiento en general 262
(Ding & Fu, 2016) Agrupamiento en general 250
(Benaichouche et al., 2013) Segmentacién de imagenes 205
(X.Y.Wang & Bu, 2010) Segmentacién de imagenes 200
(Cheng et al., 1998) Segmentacién de imagenes 197
(J. Fan et al,, 2009) Agrupamiento en general 170
(Yuetal, 2010) Segmentacién de imagenes 166
(W. Wang et al,, 2006) Agrupamiento en general 154
(D.-W. Kim et al., 2004) - Segmentacion de imagenes 140
(Stetco etal., 2015) Agrupamiento en general 130
(Mekhmoukh & Mokrani, 2015) Segmentacion de imagenes 126
(Zhang et al.,, 2011) Segmentacion de imagenes 125
(Yang etal,, 2021) Parques Eolicos 120
(Kuo et al,, 2018) Negocios/Marketing 96
(Maraziotis, 2012) Bioinformatica 90
(Hashemzadeh et al.,, 2019) Agrupamiento en general 89
(Haldar et al,, 2017) Datos médicos 86
(L. Liu et al, 2016) Ingenieria de petroleo y gas 80
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Discusion de los
resultados

En este capitulo se presenta una discusién de hallazgos con
relevancia para investigacion. Estas tendencias fueron
observadas a partir de la revision sistematica realizada
sobre las mejoras para la inicializacién de FCM.



Capitulo 6

6.1. Otros hallazgos

Discusion de los resultados

En primer lugar, se encontré la que hubo modificaciones en 6 elementos diferentes como: 1)
centros iniciales, 2) matriz inicial, 3) nimero de clisteres, 4) nimero de iteraciones, 5)
exponente de ponderacién, 6) métrica de distancia y 7) el umbral de convergencia (Ilustracién

7).
91
20
9
. m
[ |
r T T T T T T
Centros  Matriz inicial Exponente de Umbralde Numerode Nuimerode Métricade
iniciales ponderacién convergencia  clusters Iteraciones distancia

Figura 7. Tendencia de los elementos en FCM con mayor recurrencia de modificacion.

Después, fue posible observar una gran cantidad de métricas de evaluacién utilizadas para
distintos contextos: para medir el error de agrupamiento, para evaluar el tiempo, para evaluar
carga computacional, por mencionar algunos (Tabla 11).

Tabla 11. Namero de ocurrencias de las métricas de evaluacion.

Top de métricas localizadas en la revisién
Accuracy (ACC)
Partition Coefficient (PC)
Partition Entropy (PE)
Number of Iterations (Nol)
F1-Score (F1)
Objective Function Value (OFV)
Precision (PR)
Silhouette Index (SI)
Xie-Beni Index (XBI)
Davies-Bouldin Index (DBI)
Error Rate (ER)
Normalized Mutual Information (NMI)
Xie-Beni Index (XBI)
Recall (RE)
Running Time (RT)

Total

27
14
14

=
=W

A OO N NN 0o o v v v

Top de métricas localizadas en la revision

Mean Squared Error (MSE)
Computation Time (CT)
Adjusted Rand Index (ARI)
Root Mean Squared Error (RMSE)
Sensitivity
Fukuyama-Sugeno Index (FSI)
Rand Index (RI)

Time Consumed (TC)
Dunn’s Index (DI)

Peak Signal to Noise Ratio (PSNR)
Specificity
DICE Index (DICE-I)
Jaccard Index (JI)
Execution Time (ET)

Compact and Separation Function (CSF)

Total

6

w w b b b b 0oL 1 N
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Capitulo 7

Conclusiones

Esta capitulo se presenta las conclusiones obtenidas a
partir de la revision sistematica de las mejoras propuestas
para la inicializacion del algoritmo Fuzzy C-Means (FCM).
Ademas, se exponen los aportes de la investigacion y se
plantean posibles lineas de trabajo futuro, con el objetivo
de orientar investigaciones posteriores en la optimizacidon
de FCM.
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7.1. Conclusiones

La investigacion de tesis permitio la elaboracion de una revision sistematica basada en la
metodologia PRISMA, PICO y el método de las 5W’s+1H para la bisqueda exhaustiva de las
mejoras del algoritmo FCM para su inicializacidn. El desarrollo de este marco metodoldgico
permitié alcanzar los objetivos planteados y proporciond una comprension integral de las
tendencias actuales, reflejando hallazgos relevantes:

Se identificaron 108 mejoras con 95 métodos diferentes utilizados para mejorar la
inicializacion del algoritmo FCM aplicadas en mas de 30 dominios diferentes. Ademas,
se encontro el uso de datos de tipo historicos, sintéticos y reales descargados desde: UC
Irvine Machine Learning Repository, Keel o PhysioNet. Y, se localizaron mas de 150
métricas de evaluacion empleadas para medir aspectos como el error de agrupamiento,
los tiempos de ejecucidon y la calidad de la agrupacidon (por ejemplo, exactitud y
sensibilidad).

Las mejoras identificadas se describieron de manera individual, lo que proporcioné una
visién integral de las caracteristicas de los métodos implementados a lo largo del
tiempo.

La clasificacién de las mejoras implementadas en diferentes categorias, por el tipo de
método implementado, elemento modificado, tipo de datos utilizados, tipo de métrica y
dominio de aplicacion, permitié detectar patrones en los enfoques implementados.

Y, fue posible hacer una discusion de los hallazgos como la tendencia de los elementos
modificados de FCM para mejorar su inicializacidn, los dominios de aplicacién con
mayor relevancia y los métodos que mas se han utilizado para modificar el algoritmo.

De este modo, con la compilacidn, descripcion y clasificaciéon de las mejoras fue posible
reflejar la evolucion del algoritmo y su adaptacion a diversas necesidades en diferentes
dominios de aplicacion, el tipo de datos utilizados y la variedad de métricas existentes para
evaluar las mejoras implementadas. Esta informacién representa una herramienta valiosa
para investigadores interesados en algoritmos de agrupamiento, ya que les permite
seleccionar la mejora del algoritmo FCM mas adecuada a sus necesidades especificas.

7.2. Trabajos futuros

Por ultimo, las tendencias observadas en los métodos y dominios analizados sugieren varias
direcciones para futuras investigaciones. Estas incluyen:

Desarrollo de nuevas estrategias de inicializacién de FCM: Incorporacién de métodos
que no se hayan aplicado para mejorar la inicializacién de FCM.

Estudios comparativos de variantes de FCM: Evaluacién de las mejoras de FCM aplicado
en contextos diferentes para analizar su desempefio.

Extension de las mejoras de FCM: Adaptacién de las mejoras de FCM hacia diversos
dominios para inferir en dominios poco explorados.
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®  QOptimizacién de los métodos existentes: Desarrollo de mejoras para optimizar los
resultados, reducir el tiempo de cémputo y mejorar el algoritmo ante los valores
iniciales.

= Revisiones sobre FCM: Exploracion del algoritmo en dominios especificos, estudio sobre
otro tipo de mejoras realizadas a FCM, estudios comparativos y la exploracion de
enfoques hibridos de FCM, el estudio de la aplicacién del algoritmo en dominios
especificos, evaluar la aplicacion de distintas mejoras de FCM y el desarrollo de nuevas
mejoras con métodos que no se hayan implementado.
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