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Abstract. Similarity search consists in retrieving those objects within a database that are alike
or relevant in a given query. This concept has a broad range of applications in diverse areas such
as multimedia database, pattern recognition, data mining, information retrieval, etc. The necessity
to process large amounts of data to find fast answers to queries makes the structures that support
this system parallel.

Besides, the quantity of information generated by public and private institutions and the need to
recuperate documents in a much more complex way allows for the union of parallel and similarity
search areas to makes a real application.

This article presents an efficient solution with a low cost parallel search engine as an alternative to
queries in an Institutional Digital Digest, document search by similitude.

keywords: database, data structures, algorithms, metric spaces, similarity search, parallel
processing, modelo BSP.

Resumen La bisqueda por similitud consiste en recuperar todos aquellos objetos dentro de una
base de datos que sean parecidos o relevantes a una determinada consulta. Este concepto tiene una
amplia gama de aplicaciones en areas como bases de datos multimedia, reconocimiento de patrones,
mineria de datos, recuperacién de informacion, etc. La necesidad de procesar grandes volimenes
de datos y de poner a disposicién de los usuarios respuestas rapidas a sus consultas hace que las
estructuras que soportan este tipo de bisquedas deban ser paralelizadas.

Por otro lado, la cantidad de informacién generada por instituciones piublicas y privadas y la
necesidad de recuperar documentos de formas mas complejas, permite la unién de las areas de
paralelismo y biisqueda por similitud en una aplicacién real.

El presente articulo presenta un solucién eficiente y de bajo costo de un motor de biisqueda paralelo,
presentando una alternativa para consultas en un Digesto Digital Institucional, la busqueda de
documentos por similitud.

Palabras claves: bases de datos, estructuras de datos, algoritmos, espacios métricos, consultas
por similaridad, paralelismo, modelo BSP.

1. Marco Teoérico

1.1. Antecedentes

Uno de los problemas de gran interés en ciencias de la computacion es el de “bisqueda
por similitud”, es decir, encontrar los elementos de un conjunto méas similares a una
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muestra. Esta biisqueda es necesaria en multiples aplicaciones, como ser en reconocimiento
de voz e imagen, compresion de video, genética, mineria de datos, recuperacion de
informacion, etc. En casi todas las aplicaciones la evaluacion de la similaridad entre dos
elementos es cara, por lo que usualmente se trata como medida del costo de la biisqueda
la cantidad de similitudes que se evalian.

Interesa el caso donde la similaridad describe un espacio métrico, es decir, esta
modelada por una funcion de distancia que respeta la desigualdad triangular. En este
caso, el problema mas comun y dificil es en aquellos espacios de “alta dimension” donde
el histograma de distancias es concentrado, es decir, todos los objetos estan mas o menos
a la misma distancia unos de otros.

El aumento de tamano de las bases de datos y la aparicion de nuevos tipos de datos
sobre los cuales no interesa realizar busquedas exactas, crean la necesidad de plantear
nuevas estructuras para busqueda por similaridad o biisqueda aproximada. Asimismo, se
necesita que dichas estructuras sean dinamicas, es decir, que permitan agregar o eliminar
elementos sin necesidad de crearlas nuevamente, asi como también que sean 6ptimas en
la administracion de memoria secundaria. La necesidad de procesar grandes voliimenes
de datos obligan a aumentar la capacidad de procesamiento y con ello la paralelizacion
de los algoritmos y la distribucion de las bases de datos.

En este contexto, la informacion generada en documentos de instituciones ptublicas
y privadas presenta un problema de interés en términos de busqueda de documentos.
Muchas veces no se requiere una busqueda tradicional, si no mas especifica en funcion de
obtener documentos similares a uno dado como consulta.

1.2. Bisqueda por Similitud

La similaridad se modeliza en muchos casos interesantes a través de un espacio métrico,
y la bisqueda de objetos més similares a través de una biisqueda por rango o de vecinos
mas cercanos.

Definicion 1 (Espacios Métricos): Un espacio métrico es un conjunto X con una
funcion de distancia d : X? — R, tal que Vz,y,2 € X,

1. d(z,y) > 0andd(z,y) = 0 ssi x = y. (positividad)
2. d(z,y) = d(y,x). (Simetria)
3. d(x,y) +d(y, z) > (d(z, z). (Desigualdad Triangular)

Definicion 2 (Consulta por Rango): Sea un espacio métrico (X,d), un conjunto de
datos finito Y C X, una consulta x € X, y un rango r € R. La consulta de rango
alrededor de z con rango r es el conjunto de puntos y € Y, tal que d(z,y) < r.

Definicion 3 (Los k Vecinos mds Cercanos): Sea un espacio métrico (X,d), un
conjunto de datos finito Y C X, una consulta z € X y un entero k. Los k vecinos mas
cercanos a x son un subconjunto A de objetos de Y, donde la |A| = k y no existe un
objeto y € A tal que d(y,z) sea menor a la distancia de algtin objeto de A a z.

El objetivo de los algoritmos de biisqueda es minimizar la cantidad de evaluaciones
de distancia realizadas para resolver la consulta. Los métodos para buscar en espacios
métricos se basan principalmente en dividir el espacio empleando la distancia a uno o méas
objetos seleccionados. El no trabajar con las caracteristicas particulares de cada aplicacion



tiene la ventaja de ser méas general, pues los algoritmos funcionan con cualquier tipo de
objeto [8].

Existen distintas estructuras para buscar en espacios métricos, las cuales pueden
ocupar funciones discretas o continuas de distancia. Algunos son BKTree [6], MetricTree
[15], GNAT [4], VpTree [19], FQTree 1], MTree |9], SAT [11|, Slim-Tree [14|, EGNAT
[17].

Algunas de las estructuras anteriores basan la busqueda en pivotes y otras en
clustering. En el primer caso se seleccionan pivotes del conjunto de datos y se precalculan
las distancias entre los elementos y los pivotes. Cuando se realiza una consulta, se calcula
la distancia de la consulta a los pivotes y se usa la desigualdad triangular para descartar
candidatos.

Los algoritmos basados en clustering dividen el espacio en areas, donde cada area tiene
un centro. Se almacena alguna informacién sobre el area que permita descartar toda el
area mediante s6lo comparar la consulta con su centro. Los algoritmos de clustering son
los mejores para espacios de alta dimension, que es el problema mas dificil en la practica.

Existen dos criterios para delimitar las areas en las estructuras basadas en clustering,
hiperplanos y radio cobertor (covering radius). El primero divide el espacio en particiones
de Voronoi y determina el hiperplano al cual pertenece la consulta segiin a qué centro
corresponde. El criterio de radio cobertor divide el espacio en esferas que pueden
intersectarse y una consulta puede pertenecer a mas de una esfera.

Definicién 4 (Diagrama de Voronoi): Considérese un conjunto de  puntos
{c1,¢2,...,cy}(centros). Se define el diagrama de Voronoi como la subdivision
del plano en n areas, una por cada c;, tal que g € al area ¢; si y solo si la distancia
euclidiana d(q, ¢;) < d(q, ¢;) para cada c¢;, con j # i.

En el presente trabajo se mostrara los resultados iniciales obtenidos con dos estruturas,
el GNAT [4 y EGNAT [17]. El EGNAT esta basado en el GNAT que es una
generalizacion del Generalized Hyperplane Tree (GHT) |[15|. Ambas estructuras son
basadas en clustering y usan diagramas de Voronoi para dividir el espacio. Para la
biisqueda usan el criterio de Hiperplano, aunque igualmente usan radio cobertor.

1.3. Modelo de computacién paralela BSP

El modelo BSP de computacién paralela fue propuesto en 1990 con el objetivo de
permitir que el desarrollo de software sea portable y tenga desempeno eficiente y escalable
[18,12]. BSP propone alcanzar este objetivo mediante la estructuracion de la computacion
en una secuencia de pasos llamados supersteps y el empleo de técnicas aleatorias para
el ruteo de mensajes entre procesadores. El computador paralelo, independiente de
su arquitectura, es visto como un conjunto de pares procesadores-memoria, los cuales
son conectados mediante una red de comunicacién cuya topologia es transparente al
programador. Los supersteps son delimitados mediante la sincronizacion de procesadores.
Los procesadores proceden al siguiente superstep una vez que todos ellos han alcanzado
el final del superstep, los cuales son agrupados en bloques para optimizar la eficiencia
de la comunicacion. Durante un superstep, los procesadores trabajan asincronicamente
con datos almacenados en sus memorias locales. Cualquier mensaje enviado por un
procesador esté disponible para procesamiento en el procesador destino sélo al comienzo



del siguiente superstep. Dada la estructura particular del modelo de computacion, el costo
de los programas BSP puede ser obtenido utilizando técnicas similares a las empleadas
en el analisis de algoritmos secuenciales. En BSP, el costo de cada superstep esta dado
por la suma del costo en computacion (el méximo entre los procesadores), el costo de
sincronizacion entre procesadores, y el costo de comunicacion entre procesadores (el
méximo enviado/recibido entre procesadores).

BSPonMPI es una biblioteca de software independiente de la plataforma de hardware
para desarrollar programas paralelos, realizada muy recientemente. Implementa el
estandar BSPlib (con una pequenia excepcion) y corre sobre todas las maquinas que
ejecutan MPI. Esta tultima caracteristica es el rasgo principal de esta biblioteca y de
esta manera se distingue de otras bibliotecas como Oxford BSP Toolset y la BSP PUB.
MPIT (Message Passing Interface o Interface de paso de mensajes) deberia hacer mas
facil la escritura de un programa paralelo. Sin embargo en la practica todavia es muy
complicado, porque esta API se compone de cientos de funciones. También es necesario
cuidar en la programacion que no se produzcan errores tipicos de los entornos paralelos,
como los deadlocks y los comportamientos no deterministicos. Por otro lado BSP consiste
de so6lo 20 primitivas, que proporcionan la misma funcionalidad y velocidad. BSPlib,
como se conoce a esta API, permite escribir programas paralelos segiin el paradigma
BSP [3]. Este paradigma permite desarrollar un algoritmo paralelo de una manera
estructurada, generando codigo legible y eficiente. BSPlib ya es puesto en practica para
varios superordenadores y clusters, pero como es menos popular que MPI, no es puesto en
practica para todas las plataformas de hardware. Actualmente hay dos implementaciones
principales de BSPlib: Oxford BSP Toolset y PUB. Ambos son implementaciones para
plataformas de hardware especificas (Cray T3E o el Origen SGI, etc), y poseen una version
independiente de la plataforma sobre MPI. Sin embargo la arquitectura de su biblioteca
de software es optimizada para el empleo de caracteristicas de hardware especificas,
va que no fue el objetivo primario el desarrollo sobre MPI. Evaluaciones preliminares
han demostrado que la implementacion de BSPonMPI es mucho mas eficiente que las
implementaciones existentes [13].

2. Digesto Dagital Institucional

El presente trabajo presenta un prototipo para un buscador por similitud sobre
un espacio de documentos. La aplicacion, en etapa de prueba, se ha denominado
Digesto Digital Institucional. Originalmente el término Digesto se aplico a la codificacion
del Derecho Romano, pero actualmente y por extension se conoce como digesto a la
compilacion ordenada de toda norma juridica. El Digesto Institucional permite acceder a
todo lo actuado, sancionado y legislado en el tiempo, por una Institucion dada. Constituye
el cuerpo de leyes o reglamentaciones por el cual se rige la actuacion y las decisiones de
una administracion, compendiando ademas, todo lo resuelto o actuado en funcién y con
atencion a ese conjunto de reglamentaciones bésicas.

Se opté por implementar el Digesto Digital con la informacion de una de las
Universidades a la que pertenecen los autores, ya que, inicialmente, el volumen de datos
involucrados resultaba atractivo para realizar las pruebas de laboratorio de este trabajo.
Se ha estimado, a futuro, un volumen de datos de al menos 500.000 paginas de documentos
correspondientes a los 6rganos de gobierno de la Universidad de los ultimos 10 ano.



Junto con la estructura métrica que soportara toda la informacion, adicionalmente se
almacenaran los documentos originales en formato texto en una base de datos distribuida
y en formato de archivos PDF almacenados en el servidor web (para poder obtener un
copia con autenticacion por parte de la Universidad).

2.1. Modelo Vectorial para Documentos

En recuperacion de informacion [2| se define un documento como una unidad de
recuperacion, la cual puede ser un parrafo, una secciéon, un capitulo, una pagina web,
un articulo o un libro completo. Los modelos clasicos en recuperacion de la informacion
consideran que cada documento esta descrito por un conjunto representativo de palabras
claves llamadas términos, que son palabras cuya seméantica ayuda a definir los temas
principales del documento.

Uno de estos modelos, el modelo vectorial, considera un documento como un vector
t-dimensional, donde t representa el nimero total de términos de la coleccion. Cada
coordenada 7 del vector esta asociada a un término del documento, cuyo valor corresponde
a un "peso” positivo w;; si es que dicho término pertenece al documento 5 o 0 en caso
contrario. Si D es el conjunto de documentos y d; es el j-ésimo documento perteneciente
a D, entonces d; = (wyj, waj, ..., w;j).

En el modelo vectorial se calcula el grado de similitud entre un documento d y una
consulta ¢, la cual puede ser vista como un conjuntoge términos o como un documento
completo, como el grado de similitud entre vectores d; y . Esta correlacion puede ser
cuantificada, por ejemplo, como el coseno del angulo formado entre ambos vectores:

t
_'> ? Zwij X Wiq
sim(dj, q) = = — =1
i| X 7]

t t
2 2
Zwij X Zwiq
=1 =1

donde w;, es el peso del i-ésimo término en la consulta ¢.
Los pesos de los términos pueden calcularse en varias formas. Una de las més
importantes es utilizando esquemas tf-idf, en donde los pesos estan dados por:

wij = fi,j X lOg n—
i

donde N es el nimero total de documentos, n; es el nimero de documentos en donde
el i-ésimo término aparece, y f;; es la frecuencia normalizada del i-ésimo término, dada
por:

- fre%',j
fig =
mix(freas)

donde freg; ; es la frecuencia del i-ésimo término en el documento d;, y }2?)§(freql,j))

es el maximo valor de la frecuencia sobre todos los términos contenidos en d;.



Si se considera que los documentos son puntos en un espacio métrico, el problema
de buisqueda de documentos similares a una consulta dada se reduce a una busqueda
por similaridad en el espacio métrico. Dado que sim(d;, ¢) es una medida de similaridad
y no de distancia, se utiliza el angulo formado entre los vectores E; y 7, d(dj, q)
arccos (stm(d;, q)), como funcion de distancia, la cual se denomina distancia coseno |2|.
Asi definido, se puede decir que el par (D, d) es un espacio métrico.

2.2. Preprocesamiento de Documentos

Durante la etapa de preprocesamiento de documentos, una vez realizados los procesos
de eliminacion de palabras vacias y stemming, se obtuvieron vectores representativos de
dimension 9,341, la dimension original era sobre 18.000.

Existen complicaciones propias del manejo de documentos reales que entorpecieron el
procesamiento de los documentos y disminuyeron el rendimiento de las estructuras. Entre
estos, el uso de nombres propios, las faltas ortograficas, la referenciacion de documentos
previos y el contexto de los documentos. En los dos primeros casos, se provocaba un
aumento de dimension, ya que por cada palabra nueva la dimensioén crecia en uno.
Respecto del contexto, se puede indicar que los nombres propios de ciudades se repetian
continuamente, por ejemplo, en resoluciones propias de una unidad académica, esto
implicaba que dicha palabra fuera similar a una palabra vacia.

Lo anterior podria subsanarse utilizando texto semiestructurado y compartir las
ventajas de la busqueda por similitud y tradicional. Esto queda propuesto para una
etapa futura de este trabajo.

[gualmente se puede mencionar, que la dimension intrinseca de este espacio es elevada,
del orden de 158, por lo que la busqueda resulta dificultosa. Ademas, la cantidad de
palabras de los primeros documentos de prueba eran del orden de 500 (sin palabras
vacias y aplicando stemming). Esto dificultaba atin méas la busqueda, principalmente
debido a que el vector representativo contenia muchas posiciones en 0, lo que hace que
muchos documentos fueran relativamente similares o en términos de distancia, que muchos
estuvieran relativamente a distancias similares.

Los inconvenientes anteriores, provocan que este espacio sea un medio dificil para
realizar busquedas, lo que contrariamente proporciona, una excelente oportunidad para
experimentar sobre él.

3. Estructuras Métricas

Las estructuras métricas utilizadas en el presente trabajo corresponden a GNAT |4] y
EGNAT |17|. Las estructuras son basadas en clustering y son del tipo arbol. La eleccion de
estas estructuras es debido a su buen desempeno en espacios métricos de alta dimension.
Dichas estructuras son parecidas en la forma y presentan caracteristicas similares en sus
procesos de buisqueda.

Otras caracteristicas que determinaron el uso de estas estructuras, es que se tienen
versiones estables de las mismas, y que fueron implementadas para memoria secundaria,
siendo el egnat disenada especificamente para esto, ademés de dindmica. Esto permite
que los experimentos puedan tener una plataforma que soporte una aplicacion real.



3.1. GNAT

Durante la construccion, el gnat (Geometric Near-neighbor Access Tree) selecciona k
puntos clave para particionar el espacio, {¢1, ¢a, ..., ¢t} denominados centros. Cada punto
restante es asignado al centro méas cercano, definiéndose asi el subarbol de influencia. Cada
subarbol es particionado recursivamente. Durante este proceso se van construyendo tablas
de rangos entre cada par de centros (c¢;, ¢;), almacenando las distancias minima y maxima
entre ¢; y el conjunto de objetos asociados ac;, denominado D,;.

En la figura 1 se muestra un ejemplo de construccion del primer nivel de un gnat con
k=4, también se muestra la tabla de rangos que debe ser almacenada para cada centro
¢;. En este ejemplo se insertaron los puntos en orden al valor numérico que tienen.

Tk

1 p2 p3

plop12 P5p7pllpl5 p9  p6p8pl3pld

Figura 1. Particion del espacio, representacion de subplanos.

Durante la bisqueda se descartan subplanos completos comparando la consulta ¢
contra alguno de los centros, por ejemplo ¢q y si range(co, g)Nrange(co, D.,) = 0, entonces
se puede descartar completamente el subarbol asociado a x (conjunto D, ).

3.2. FEwolutionary GNAT (EGNAT)

El gnat evolutivo es una version dinamica y optimizada para memoria secundaria del
gnat. Permite realizar eliminaciones en linea, disminuye el tamano de la estructura en
disco y reduce los accesos a disco, entre otros.

El egnat es basicamente un arbol donde cada nodo nace como un bucket, sin
informacion alguna respecto de los datos. Al llenar una pagina de disco, el nodo bucket
evoluciona a un nodo gnat, con todas las propiedades de éste, y del cual cuelgan hijos
del tipo bucket. Adicionalmente, los objetos ubicados en los bucket guardan la distancia
al padre o centro del cluster. El proceso se repite recursivamente sobre los hijos bucket.

Durante la buisqueda se utilizan la propiedades del gnat y también la informacion
guardada para los objetos en los bucket, distancia al padre, una propiedad de las
estructuras basadas en pivotes.



4. Paralelizacion de Estructuras Métricas

El motor de biisqueda se implementd sobre un cluster de PCs, donde se realizaron
pruebas utilizando 2, 4 y 8 maquinas en el cluster para tener una vision de la disminucion
de los costos de procesamiento. Cada maquina del Cluster estd compuesta por un
procesador Intel Core 2 Duo de 2,2 GHz, memoria RAM de 1Gbytes, discos duros de
7200rpm SATA II.

El contexto comtn de los experimentos es que existe una maquina broker o maestro,
ésta se encarga, inicialmente, en el proceso de construccion de distribuir los datos y
posteriormente, durante la biisqueda de replicar en cada procesador las consultas y
recolectar los resultados.

Se considera que el sistema trabaja bajo régimen estacionario, por lo que la fase de
construccion no ha sido presenta en este trabajo.

4.1. Estrategia de Indice Local

Esta estrategia consiste en que cada maquina tiene un arbol independiente y distinto
a los demas y cada uno hace el proceso de biisqueda solamente en su estructura local.

Para esto el broker distribuye los datos en cada procesador. Posteriormente, cada
procesador construye localmente su estructura datos.

Durante los procesos de btisqueda, el broker hace difusién de las consultas, tomando
cada una y enviandola a cada procesador. Lo presentado en este articulo corresponde a
un superstep por consulta, por lo que despues de procesada una consulta, los resultados
son recolectador por el broker.

Implementaciones distintas al de indice local han tenido comportamientos menos
eficientes, éste es el caso de estructuras con indices globales donde se distribuyen los
subarboles en el cluster e indice globales que realizan multiplexion de los nodos, es decir,
para un arbol se distribuyen sus nodos dentro del cluster. Esto ocurre principalmente
debido a que con BSP se paga un costo de comunicacion durante la sincronizacion de
procesos, por lo que para indices locales, la sincronizacion es mucho menor [16].

4.2. Resultados Preliminares

Los experimentos se realizaron sobre un espacio métrico de documentos, cuya cantidad
de objetos fue cercana a los 10,000. Cada documento fue preprocesado para obtener
un vector representativo de 9,341 componentes (un punto en un espacio de 9,341
dimensiones). El procesamiento de los documentos fue hecha segiin lo explicado en la
seccion 2.2.

Para la construcciéon de la estrutura, se utiliza un 90 % de la base de datos, el restante
10 % es utilizado como consulta.

Los resultados obtenidos en esta implementaciéon paralela son evaluados en términos
de speed-up. Speed-up se define como la proporcion de tiempo que toma solucionar un
problema sobre un procesador y el tiempo requerido para solucionar el mismo problema
sobre un computador paralelo con p procesadores.

Los gréaficos de la figura 2 muestran el speed-up para las estructuras gnat e egnat.
Los rangos de buisqueda que aparecen en ambos gréaficos corresponden a los rangos que,
dada un consulta, permiten recuperar el 0.1%, 1% y el 10% de la base de datos. Los



rangos fueron calculados experimentalmente y su objetivo es poder realizar analisis del
comportamiento de las estructuras.

SpeedUP Promedio de Busqueda (Gnat, Documentos Dim 9341) SpeedUP Promedio de Blisqueda (EGnat, Documentos Dim 9341)
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Figura 2. Graficos informativos para la bisqueda sobre el espacio de documentos.

Llama la atencion que, si bien era de esperar, hubo una considerable disminuciéon de
los costos en tiempo. Para el grafico 2(a), el desempenio en términos de speed-up es mucho
mejor que para la estructura egnat. El comportamiento de esta curva es superlineal, es
decir, para 4 y 8 procesadores, la estructura se comporta mucho mejor que 4 y 8 veces
respectivamente, lo que no ocurre en el gréafico del egnat (2(b)).

Si se observa la figura 3, ésta muestra la cantidad de evaluaciones de distancia para
cada estructura para el proceso de recuperar un 10% de la base de datos. En este
grafico se muestra que ambas estructuras tienen un comportamiento muy parecido, lo que
igualmente sucede al recuperar el 0.1 % y 1%. Lo anterior indica que si bien en términos
de evaluaciones de distancia son similares, en términos de tiempo no. El comportamiento
de la estructura gnat mejora en funcién del aumento de procesadores, mucho mas que
el egnat. Sin embargo, esto se debe principalmente que si bien la primera estructura
fue implementada en una version para memoria secundaria, esta no ha sido disenada ni
optimizada para tal efecto. Al haber menos procesadores, requiere de mayor cantidad de
accesos a disco, lo cual no hace en forma eficiente, por lo que su desempeno aumenta
considerablemente al disponer de mayor cantidad de RAM.

5. Conclusiones

El trabajo presentado en el presente articulo, corresponde a la fase inicial de un
proyecto de implementacion de un Digesto Digital Institucional para busqueda de
documentos por Similitud. La informaciéon presentada demuestra que el proyecto es viable
de realizar y que los resultados son prometedores.

Se considera que el aporte més relevante del presente articulo es presentar un trabajo
de investigacion orientado al desarrollo de una aplicacion real, que reune dos areas de
investigacion. También se considera un aporte, brindar la posibilidad de aumentar la
complejidad de las biisquedas en documentos de texto y entregar versiones paralelas de
dos estruturas métricas.
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Figura 3. Calculos de evaluaciones de distancia para las estructuras gnat y egnat para el espacio de documentos
reales..

La version original del Digesto implementado por los autores |10]|, béasicamente
almacenaba el texto de los documentos en tablas almacenadas en un servidor de bases
de datos y distribuidas en un Cluster de PCs. El proceso de buisqueda consistia en
buscar palabras utilizando un lenguaje de consulta. Con la nueva propuesta, se agrega
la posibilidad de realizar busquedas por similaridad o aproximada de documentos. Lo
anterior conlleva a proveer de una herramienta util para los procesos de recuperaciéon de
informacion y finalmente a la toma de decisiones en la institucion.

El trabajo que se esta realizando en la actualidad, es la utilizacion de otras estructuras
que permitan aumentar el rendimiento de las biisquedas. Los primeros experimentos nos
han indicados que algunas estructuras definitivamente no responden adecuadamente a
este tipo de espacio, es el caso de una version del SSSTree |5] y otra del Spaghettis |7|.

Entre los trabajos futuros que realizar, se encuentran, buscar otras funciones de
distancia mas adecuada para este tipo de vectores, realizar ajustes sobre la funcién de
distancia, evaluar la calidad de las busquedas y resultados obtenidos, experimentar con
otras alternativas de paralelizacion de estruturas métricas, entre otras.
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