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lAbstra
t. Sparse Spatial Sele
tion is a new pivot-based stru
ture for similarity sear
h in metri
 spa
es. Itis a array-type stru
ture whi
h has shown a good sear
h performan
e when 
ompared with other sele
tionmethods.This work des
ribes the building of a new metri
 stru
ture. It is a tree-type stru
ture and born as are
ursive appli
ation from Cluster List and using SSS as a general method for 
enter sele
tion. Preliminariesexperimental results show that it presents a better performan
e, in terms of the number of distan
eevaluations than original Cluster List and other well-known stru
tures.Keywords: databases, data estru
tures, algorithms, metri
 spa
es, similarity queries.
Resumen El Sparse Spatial Sele
tion es una nueva estru
tura basada en pivotes para búsqueda porsimilaridad en espa
ios métri
os. Esta estru
tura es del tipo arreglo y ha demostrado buen rendimientodurante la búsqueda 
omparado 
on otros métodos de sele

ión.El presente trabajo des
ribe la 
onstru

ión de una nueva estru
tura métri
a. Ésta es una estru
tura detipo árbol y na
e de la apli
a
ión re
ursiva de Listas de Clusters usando SSS 
omo un método general parala sele

ión de 
entros. Resultados experimentales preliminares demuestran que tiene mejor desempeño,en términos de evalua
iones de distan
ia, que la estrutura Lista de Clusters original y otras estru
turas
ono
idas.Palabras 
laves: bases de datos, estru
turas de datos, algoritmos, espa
ios métri
os, 
onsultas porsimilaridad.1. Introdu

ión1.1. Ante
edentesUno de los problemas de gran interés en 
ien
ias de la 
omputa
ión es el de �búsqueda porsimilaridad�, es de
ir, en
ontrar los elementos de un 
onjunto más similares a una muestra. Estabúsqueda es ne
esaria en múltiples apli
a
iones, 
omo ser en re
ono
imiento de voz e imagen,
ompresión de video, genéti
a, minería de datos, re
upera
ión de informa
ión, et
. En 
asi todas lasapli
a
iones la evalua
ión de la similaridad entre dos elementos es 
ara, por lo que usualmente se trata
omo medida del 
osto de la búsqueda la 
antidad de similaridades que se evalúan.Interesa el 
aso donde la similaridad des
ribe un espa
io métri
o, es de
ir, está modelada por unafun
ión de distan
ia que respeta la desigualdad triangular. En este 
aso, el problema más 
omún ydifí
il es en aquellos espa
ios de �alta dimensión� donde el histograma de distan
ias es 
on
entrado, esde
ir, todos los objetos están más o menos a la misma distan
ia unos de otros.El aumento de tamaño de las bases de datos y la apari
ión de nuevos tipos de datos sobre los
uales no interesa realizar búsquedas exa
tas, 
rean la ne
esidad de plantear nuevas estru
turas parabúsqueda por similaridad o búsqueda aproximada, esto en bus
a de superar los problemas de las* Par
ialmente �nan
iado por los proye
tos Fonde
yt 1060776, Coni
yt; programa de investiga
ión PR-F1-002IC-06,Universidad de Magallanes, Chile.



estru
turas existentes hasta ahora. Asimismo, se ne
esita que di
has estru
turas sean dinámi
as, esde
ir, que permitan agregar o eliminar elementos sin ne
esidad de 
rearlas nuevamente. Así también, lasapli
a
iones reales requieren que di
has estru
turas permitan ser alma
enadas en memoria se
undariae�
ientemente, 
omo también que posean métodos optimizados para redu
ir los 
ostos de a

esos adis
o. Adi
ionalmente, el método elegido en las estru
turas para la ele

ión de 
entros y pivotes resultarelevante al momento de des
artar elementos durante la búsqueda.1.2. Mar
o teóri
oLa similaridad se modeliza en mu
hos 
asos interesantes a través de un espa
io métri
o, y labúsqueda de objetos más similares a través de una búsqueda por rango o de ve
inos más 
er
anos.De�ni
ión 1 (Espa
ios Métri
os): Un espa
io métri
o es un 
onjunto X 
on una fun
ión dedistan
ia d : X2 → R, tal que ∀x, y, z ∈ X,1. d(x, y) ≥ 0 and d(x, y) = 0 ssi x = y. (positividad)2. d(x, y) = d(y, x). (Simetría)3. d(x, y) + d(y, z) ≥ (d(x, z). (Desigualdad Triangular)De�ni
ión 2 (Consulta por Rango): Sea un espa
io métri
o (X,d), un 
onjunto de datos �nito
Y ⊆ X, una 
onsulta x ∈ X, y un rango r ∈ R. La 
onsulta de rango alrededor de x 
on rango res el 
onjunto de puntos y ∈ Y , tal que d(x, y) ≤ r.De�ni
ión 3 (Los k Ve
inos más Cer
anos): Sea un espa
io métri
o (X,d), un 
onjunto de datos�nito Y ⊆ X, una 
onsulta x ∈ X y un entero k. Los k ve
inos más 
er
anos a x son un sub
onjuntoA de objetos de Y, donde la |A| = k y no existe un objeto y ∈ A tal que d(y,x) sea menor a ladistan
ia de algún objeto de A a x.El objetivo de los algoritmos de búsqueda es minimizar la 
antidad de evalua
iones de distan
iarealizadas para resolver la 
onsulta. Los métodos para bus
ar en espa
ios métri
os se basanprin
ipalmente en dividir el espa
io empleando la distan
ia a uno o más objetos sele

ionados. Elno trabajar 
on las 
ara
terísti
as parti
ulares de 
ada apli
a
ión tiene la ventaja de ser más general,pues los algoritmos fun
ionan 
on 
ualquier tipo de objeto [9℄.Existen distintas estru
turas para bus
ar en espa
ios métri
os, las 
uales pueden o
upar fun
ionesdis
retas o 
ontinuas de distan
ia. Algunos son BKTree [4℄, Metri
Tree [15℄, GNAT [2℄, VpTree [17℄,FQTree [1℄, MTree [10℄, SAT [12℄, Slim-Tree [14℄, EGNAT [16℄.Algunas de las estru
turas anteriores basan la búsqueda en pivotes y otras en 
lustering. En elprimer 
aso se sele

ionan pivotes del 
onjunto de datos y se pre
al
ulan las distan
ias entre loselementos y los pivotes. Cuando se realiza una 
onsulta, se 
al
ula la distan
ia de la 
onsulta a lospivotes y se usa la desigualdad triangular para des
artar 
andidatos.Los algoritmos basados en 
lustering dividen el espa
io en áreas, donde 
ada área tiene un 
entro. Sealma
ena alguna informa
ión sobre el área que permita des
artar toda el área mediante sólo 
ompararla 
onsulta 
on su 
entro. Los algoritmos de 
lustering son los mejores para espa
ios de alta dimensión,que es el problema más difí
il en la prá
ti
a.Existen dos 
riterios para delimitar las áreas en las estru
turas basadas en 
lustering, hiperplanos yradio 
obertor (
overing radius). El primero divide el espa
io en parti
iones de Voronoi y determina elhiperplano al 
ual pertene
e la 
onsulta según a qué 
entro 
orresponde. El 
riterio de radio 
obertordivide el espa
io en esferas que pueden interse
tarse y una 
onsulta puede pertene
er a más de unaesfera.De�ni
ión 4 (Diagrama de Voronoi): Considérese un 
onjunto de puntos
{c1, c2, . . . , cn}(
entros). Se de�ne el diagrama de Voronoi 
omo la subdivisión del plano enn áreas, una por 
ada ci, tal que q ∈ al área ci sí y sólo sí la distan
ia eu
lidiana d(q, ci) < d(q, cj)para 
ada cj , 
on j 6= i.



Uno de los problemas que provo
a que mu
has ve
es buenas estru
turas arrojen malos resultados es laele

ión po
o afortunada de 
entros o pivotes. En este sentido, este trabajo propone el uso de un nuevométodo denominado Sparse Spatial Sele
tion (SSS ) [3,13℄, 
omo un método general para sele

ión de
entros o pivotes. Para la apli
a
ión de este método, se eligió ini
ialmente la estru
tura denominadaLista de Clusters [8℄, que es de las estru
turas basadas en 
lustering, del tipo arreglo y utiliza el radio
obertor para des
artar 
entros durante la búsqueda.Para este artí
ulo se sele

ionó, para la realiza
ión de las pruebas, un espa
io métri
o 
onsistente enun di

ionario de palabras en 
astellano de 86.061 objetos, donde la distan
ia utilizada es la distan
iade edi
ión, la 
ual entrega 
omo resultado el número mínimo de inser
iones, elimina
iones o reemplazosde 
ara
teres, ne
esarios, para que una palabra sea igual a otra. El segundo es un espa
io de ve
toresde 
oordenadas reales de dimensión 10 generados 
on distribu
ión de Gauss 
on media 1 y varianza0.1 
uya 
antidad de objetos es de 100,000, para este espa
io se utilizó la distan
ia Eu
lidiana. Parala búsqueda se 
reó la estru
tura 
on el 90% de los datos y se reservó el 10% 
omo 
onsultas.2. Sele

ión de Pivotes y CentrosEn parti
ular, la ele

ión de pivotes o 
entros según sea la estru
tura resulta relevante para obtenerun mayor rendimiento durante la búsqueda, lo que queda demostrado empíri
amente en [5℄.Distintas estrategias han sido propuestas 
omo ade
uadas para la ele

ión de pivotes. En [11℄ sepropone sele

ionar 
omo pivotes aquellos objetos que maximi
en la suma de las distan
ias a los pivotesya sele

ionados. En [2,17℄ se siguen heurísti
as que tratan de sele

ionar pivotes que estén lejanos entresí. En [5℄ se presenta un 
riterio de 
ompara
ión de la e�
ien
ia entre dos 
onjuntos de pivotes, asítambién se presentan varias estrategias de sele

ión de 
onjuntos donde se usa el 
riterio de e�
ien
iaanterior.El método denominado Sparse Spatial Sele
tion (SSS ), es una nueva té
ni
a propuesta para lasele

ión de pivotes, ésta fue originalmente implementado sobre una estru
tura del tipo arreglo y usala desigualdad triangular para dis
riminar objetos durante la búsqueda. Di
ho método se 
omportóigual o mejor en términos de e�
ien
ia que los propuestos en [5℄, 
on la ventaja adi
ional que no serequiere determinar a priori el número de pivotes ne
esarios.2.1. Sparse Spatial Sele
tion (SSS)SSS es un método de sele

ión de pivotes en el que es
oge un 
onjunto dinámi
o de pivotes biendistribuidos en el espa
io, lo que permite des
artar más objetos al momento de realizar una búsqueda.Sea (X, d) un espa
io métri
o, U ⊂ X una 
ole

ión de objetos y M la distan
ia entre los dosobjetos más alejados. En un prin
ipio el 
onjunto de pivotes está formado por el primer objeto de la
ole

ión. Luego, para 
ada elemento de la 
ole

ión se veri�
a si está a una distan
ia mayor o igual a
M ∗ α de los pivotes sele

ionados, si es así, se agrega al 
onjunto de pivotes, siendo α una 
onstante
uyos valores están 
er
anos a 0,4[13℄. La �gura 1 muestra la obten
ión de los pivotes en un espa
io
ualquiera.

Obj 2

Obj 1

Figura 1. Los objetos en
errados en 
ír
ulos representan los 
entros sele

ionados 
omo pivotes y Mse de�ne 
omo la distan
ia entre Obj 1 y Obj 2, los más alejados en el espa
io.



En [13℄ la estru
tura original es basada en pivotes y del tipo arreglo. Su 
onstru

ión es similara las estru
turas FQA[7℄ y Spaghettis[6℄, pero se diferen
ia en la forma de elegir los pivotes y en lamanera de bus
ar. Bási
amente se tiene un arreglo donde la 
antidad de �las es la 
antidad total deobjetos en la Base de Datos y la 
antidad de 
olumnas es el número de pivotes.En el presente trabajo se 
onsidera que el SSS es bási
amente un método de sele

ión de pivotes,por lo que puede ser apli
ado a 
ualquier estru
tura, independiente del tipo y de los 
riterios paradelimitar áreas. Se 
onsidera también, que es posible 
onstruir una estru
tura plenamente basada enel SSS, es de
ir, una estru
tura que puede ajustarse 
ompletamente al espa
io métri
o sobre el 
ual esimplementada.3. Lista de ClustersLa Lista de Clusters [8℄es una estru
tura basada en Clustering o parti
iones 
ompa
tas, la 
uales muy similar a una Lista Enlazada. Diseñada para tener un buen desempeño en espa
ios de altasdimensiones.En la Lista de Clusters se sele

iona un 
entro 
 pertene
iente a la base de datos X y un radio rel 
ual determina la fra

ión del espa
io que abar
a la esfera (c, r) de�nida 
omo el sub
onjunto deelementos de X los 
uales están a una distan
ia no mayor a r del 
entro 
. Luego se de�ne 
omo I alos elementos que están dentro de la esfera de 
entro 
 también llamado Bu
ket, y E de�nido 
omoel resto de los elementos externos a la esfera de 
entro 
. Este pro
eso se repite re
ursivamente. En
onse
uen
ia se obtiene una lista 
ompuesta por un 
entro, un radio y un Bu
ket (
,r,I) denominadoCluster.Comparado 
on otros algoritmos de Clustering, la Lista de Clusters solamente usa el 
riterio deradio 
obertor y no áreas 
omo en el Voronoi-Tree. También es posible ver la Lista de Clusters 
omoun 
aso parti
ular de Voronio-tree o un M-tree, 
onsiderando I y E 
omo los sub-árboles izquierday dere
ha de raíz 
, 
on las diferen
ias de que las estru
turas re
ién men
ionadas tratan de 
onstruirun árbol balan
eado y que además poseen estru
turas internas, en 
ambio la Lista de Clusters esextremadamente desbalan
eada y no poseen estru
tura interna alguna.3.1. Constru

iónLa estru
tura Lista de Clusters se 
onstruye según el algoritmo 1, donde U que 
orresponde a losdatos no insertados en la lista:Algoritmo 1 ContruirLC(U)if U = φ then
retorna una lista vaciaend if

Se Selecciona c ∈ U

Se Selecciona un radio r

I ←− { u ∈ U − c , d(c, u) ≤ r }
E ←− U − I

retorna (c, r, I)La estru
tura de datos 
onstruida debería ser simétri
a, pero no lo es. El primer 
entro es
ogidotiene preferen
ia sobre los 
entros subse
uentes por lo que se provo
a solapamiento entre 
lusters. La�gura 2 lo ilustra. Todos los elementos que están dentro del 
luster del primer 
entro (
1 en la �gura)se guardan en su Bu
ket I, a pesar de eso ellos pueden quedar también dentro de los Bu
kets I de
entros subse
uentes (
2, 
3, et
. �gura 2).
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Figura 2. Zonas de in�uen
ia de 9 Clusters 
onstruidos según el orden : C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7,C8 y C9.3.2. BúsquedaDado la asimetría de esta estru
tura, también la búsqueda se puede redu
ir si la 
onsulta estatotalmente 
ontenida en el Cluster, por lo 
ual no se ne
esita 
onsiderar E porque por 
onstru

ióntodos los elementos que están dentro de la esfera de 
onsulta han sido insertados en I. La búsqueda semuestra en el algoritmo 2, en el 
ual se apli
a una 
onsulta q y un radio de búsqueda r sobre la Listade Cluster L :Algoritmo 2 BusquedaLC(L,q,r)if L es vacia then
Se retornaend if

L = (c, rc, I)
Se Calcula d(c, q)if d(c, q) ≤ r then

c es un resultadoend ifif d(c, q) ≤ rc + r then
Se debe buscar exhaustivamente en Iend ifif d(c, q) > rc − r then
Se debe seguir buscando en (E, q, r)end ifEsta es una 
ara
terísti
a esen
ial ausente en otros algoritmos de Clustering, donde la búsquedane
esita entrar en todos los Clusters que son interse
tados por la esfera de 
onsulta. En esta estru
tura labúsqueda sobre los Cluster restante puede ser 
an
elada en 
uanto la esfera de 
onsulta este totalmente
ontenida en un Cluster. En la �gura 3 se puede apre
iar tres 
asos de 
onsultas sobre un Cluster, enel 
aso de q1 se debe 
onsiderar el Bu
ket a
tual y el resto de los Clusters, para el 
aso de q2 se debeha
er la búsqueda sólo en este Bu
ket y para q3 evitamos la búsqueda en el Bu
ket a
tual.
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Figura 3. Tres 
asos de 
onsultas sobre un 
entro de Cluster.En las 
ara
terísti
as generales de esta estru
tura no se espe
i�
a 
ómo se sele

ionan los 
entrosy radios en 
ada punto del algoritmo de 
onstru

ión, ya que esto se rela
iona 
on la e�
a
ia y no ala exa
titud de la estru
tura de datos. Una buena sele

ión de 
entros podría ser más bien 
ostosa,además debemos tomar en 
uenta que se debe sele

ionar un buen radio para 
ada 
entro de 
luster en
ada punto de la 
onstru

ión debido a que el espa
io va 
ambiando en la medida que los objetos soninsertando en la Lista. En este sentido resulta interesante apli
ar el método SSS para la sele

ión de
entros versus la op
ión de sele

ión aleatoria. La estru
tura posee dos alternativas de 
onstru

ión,la primera es sele

ionar un radio �jo para todos los Clusters de la lista y la segunda es sele

ionarun tamaño �jo para todos los Clusters de la lista, Cluster de Radio Fijo y Cluster de Tamaño Fijorespe
tivamente.
4. Lista de Clusters y Sparse Spatial Sele
tion

Durante la 
onstru

ión, la Lista de Cluster sele

iona ini
ialmente un 
entro y un radio, por loque resulta natural elegir 
omo radio M ∗α y 
ada 
entro usando el algoritmo SSS, es de
ir, los 
entrosson elegidos si están ubi
ados a una distan
ia M ∗ α de todos los 
entros anteriores. SSS puede serutilizado para radio �jo, 
omo para tamaño �jo, sin embargo, pruebas preliminares determinaron un
omportamiento superior en listas de 
luster 
on radio �jo. El 
ál
ulo del valor de M se realiza sobretodos los objetos de la base de datos, sin embargo, esto es un pro
eso o�-line y en este trabajo no selo 
onsideró 
omo 
osto de 
onstru

ión.La �gura 4 muestra el 
omportamiento de la estru
tura durante la búsqueda. Los grá�
os son parala estru
tura Lista de Clusters en su versión de radio �jo versus la alternativa de sele

ión de 
entrosusando SSS y radio M ∗α. En ambos 
asos, los grá�
os 
orresponden a los mejores valores en
ontradospara radio �jo y a los mejores valores para α. Se puede observar que la diferen
ia es ín�ma, sobre todoen el 
aso del espa
io de palabras, ello es debido a que la fun
ión de distan
ia es dis
reta, por lo que elmejor radio, es muy pare
ido al mejor α. En el 
aso del espa
io de ve
tores, existe una pequeña mejoraal aumentar los rangos de búsqueda, en este experimento, el mejor radio es aquel que re
upera el 0,1%de los datos.
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on SSS4.1. Lista de Cluster Re
ursivaEn los grá�
os mostrados anteriormente no se logra ver una mejora importante en el desempeño dela estru
tura. Esto resulta así, dado que se sele

ionaron los mejores métodos para ambos experimentos.El mejor radio �jo y α fueron obtenidos experimentalmente.Considerando que el espa
io es dividido una sola vez en N partes, es posible apli
ar esa divisiónen los subespa
ios generados, es de
ir, 
ada 
luster de la estru
tura puede ser a su vez una Listade Clusters. Enton
es, una segunda alternativa de 
onstru

ión es apli
ar re
ursivamente el pro
esode 
onstru

ión sobre 
ada 
luster formado en la estru
tura original. Para la 
onstru

ión de estaestru
tura se utiliza el método SSS.Finalmente, lo que se obtiene es una estru
tura de tipo árbol donde se sele

ionan los 
entrosespa
ialmente dispersos, usando un radio de M ∗ α.Cada 
luster de la estru
tura original representa un subespa
io 
on 
ara
terísti
as distintas aloriginal, de he
ho los rangos de di
ho espa
io son mu
ho menores. Esto puede ser 
onsiderado unaventaja, ya que al apli
ar re
ursivamente el método SSS usando el M original, el espa
io quedaríasobredimensionado, provo
ando baja en la e�
ien
ia al interior de la estru
tura. Ahora, es posible
al
ular nuevamente el M para el nuevo subespa
io, pero impli
aría un 
osto demasiado elevado durantela 
onstru

ión. Sin embargo, es posible utilizar el mismo radio 
obertor del subespa
io para 
al
ularun M aproximado, sin pagar 
ostos adi
ionales.El radio 
obertor es la distan
ia desde el 
entro a su elemento más alejado, por lo que se garantizaque M siempre será menor o igual a 2 ∗ rc (dos ve
es el radio 
obertor). Esto puede ser utilizado 
adavez que se realiza el pro
eso de 
onstru

ión re
ursivamente.La utiliza
ión re
ursiva del método SSS sobre 
ada 
luster, modi�
ando el valor de M , provo
aque la estru
tura se vaya adaptando siempre a la nueva forma del espa
io. Lo anterior impli
a quela 
antidad de nodos en el árbol será dinámi
a, es de
ir, los nodos usualmente no tendrán la misma
antidad de objetos.Finalmente, el pro
eso termina 
uando el 
luster tiene una 
antidad de datos inferior a una 
otadeterminada, por ejemplo a una página de dis
o.4.2. Resultados ExperimentalesEn las �guras 5 y 6 se pueden observar resultados interesantes sobre el 
omportamiento de la nuevaestru
tura (identi�
ada 
omo LC-SSSR). En el espa
io de Gauss, los valores gra�
ados 
orresponden alos rangos que permiten re
uperar el 0,01, el 0,1 y el 1%. La �gura 5 
orresponde a mejores versionesde Lista de Cluster de radio �jo y Lista de Cluster 
on SSS versus Lista de Cluster 
on SSS y Re
ursiva



LC-SSSR). En este experimento se puede ver 
laramente que la nueva estru
tura tiene una notableventaja sobre las dos versiones anteriores, siendo di
ha ventaja muy superior en los 
asos de bajosrangos de búsqueda.La �gura 6 muestra los resultados para los mismos dos espa
ios de la nueva estru
tura versus tresestru
turas 
ono
idas de buen desempeño en espa
ios de alta dimensión. De los grá�
os de búsquedase puede ver 
laramente que el nuevo método aventaja a las estru
turas MTree, GNAT y EGNATmuy notoriamente en el espa
io de palabras. En el espa
io de Gauss el LC-SSSR tiene un desempeñolevemente mejor al EGNAT.La �gura 6 
orresponde a un grá�
o 
omparativo entre LC-SSSR y el EGNAT, la mejor de lasestru
turas 
omparadas. El experimento fue realizado sobre una nueva 
ole

ión de datos, la que
orresponde a un 
onjunto de 47.000 imágenes extraídas de ar
hivos de la NASA y 
onvertidas ave
tores de 20 
omponentes. En esta 
ole

ión, se puede notar que la estru
tura LC-SSSR aún mantieneuna ventaja importante sobre la estru
tura EGNAT.
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os 
omparativos para la búsqueda (EGNAT v/s LC-SSSR).5. Con
lusiones5.1. Aspe
tos Relevantes y AportesUna buena ele

ión de pivotes y 
entros durante la 
onstru

ión de estru
turas métri
as siempreserá relevante para los pro
esos de búsqueda. Considerando que los mejores 
entros serán dependientesdel espa
io, es ideal 
ontar 
on me
anismos que permitan re
ole
tar, independiente de la forma delespa
io, la mejores alternativas de 
entros.En este sentido, los autores 
onsideran que el método SSS permite, efe
tivamente, obtener un
onjunto ade
uado de 
entros, lo que queda demostrado 
laramente en el presente artí
ulo.Se 
onsidera que el prin
ipal aporte del presente trabajo es desarrollar la propuesta de una nuevaestru
tura ini
ialmente denominada LC-SSSR, basada en la estru
tura Lista de Clusters 
on apli
a
iónresursiva de la sele

ión de 
entros espa
ialmente espar
idos (SSS ). Esta estru
tura utiliza en formanatural el método SSS durante la 
onstru

ión. Es basada en 
lustering y del tipo árbol y es 
ompetitivaen espa
ios de alta dimensión.Los resultados experimentales demuestran lo anterior y propor
ionan una visión de las enormesventajas frente a otras estru
turas que son prometedoras.Es importante men
ionar que la nueva estru
tura se va adaptando a la forma del espa
io, dado eluso de SSS. Esto también es posible debido al re
ál
ulo del valor de M durante la 
onstru

ión, lo queno tiene 
ostos adi
ionales.5.2. Trabajos FuturosLos autores 
onsideran que el desarrollo de esta estru
tura está aún en pro
eso de investiga
ióny experimenta
ión, por lo que se 
onsidera entre los trabajos futuros, la 
ompara
ión 
on otrasestru
turas, la utiliza
ión de nuevas 
ole

iones de objetos, la búsqueda de los mejores α's según
ada subespa
io o nivel interno de la estru
tura. Según los autores, una de las tareas pendientes esdisminuir aún más los 
ál
ulos de distan
ia utilizando té
ni
as de des
arte distintas al radio 
obertor.Finalmente, determinar las 
apa
idades dinámi
as de la estru
tura y su 
omportamiento en memoriase
undaria.Referen
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