Morfismos, Vol. 23, No. 1, 2019, pp. 27-36

Anélisis Topologico de Datos y Homologia
Persistente, usando el lenguaje R
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Resumen

Este reporte presenta un caso préctico para el Andlisis Topolégico de
Datos y Homologia Persistente, utilizando el lenguaje y entorno de pro-
gramacion R, en especial para la clasificaciéon de imédgenes tridimen-
sionales de modelos, atin cuando estidn en diferentes posturas. Se usa
como base el trabajo realizado por Peter Bubenik y Leo Betthauser para
la Tercera Escuela de Analisis Topoldgico de Datos y Topologia Es-
tocastica [3].

2010 Mathematics Subject Classification: 55N99, 68W05, 55U99
Keywords and phrases: Andlisis Topologico de Datos, ATD, TDA, Homologia
Persistente, R

1. Introduccion

Tomando como base las notas para el taller dadas en [2], se realizaron
varios experimentos, modificando las figuras a comparar, cambiando las fun-
ciones de filtrado y se dan algunas conclusiones y posibles lineas de experi-
mentacion futuras.

Para un breve repaso a las bases tedricas que sustentan estos experimentos,
se puede acudir a las siguientes fuentes: [1], [7], [12], [5], entre otras.

“R es un lenguaje y ambiente para calculo estadistico y graficacién.
'tepole @esfm.ipn.mx.
%angel.deleon @banxico.org.mx.
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2. Experimentos realizados

Se tienen figuras tridimensionales que han sido escaneadas y convertidas
a una representacion en caras triangulares y sus correspondientes vértices, si
se vuelven a pintar se ven imdgenes como la que se muestra en la Figura 1.

Figura 1: Ejemplo de figura escaneada

Se filtran dichos tridngulos y se calcula su homologia persistente usando
el software Perseus [8]. Una vez hecho esto se puede calcular los paisajes
de persistencia usando el Persistence Landscapes Toolbox [4]. Finalmente, se
comparan las figuras a pares y se realiza una clasificacion de las mismas.

En el conjunto de datos con el que se contaba, habia imdgenes de gatos,
perros, caballos, lobos, centauros, gorilas, dos hombres y una mujer. Al mo-
mento de realizar pruebas con distintas combinaciones, notamos que s6lo en
el caso de las dos figuras masculinas tenfa problemas para clasificar correcta-
mente, por lo que procedimos a modificar las funciones de filtrado, para ver si
cambiaba el escenario.

La funcion de filtrado original estaba basada en la siguiente:

# filtrar por el k—vecino mas cercano
vertex _values <— knn.dist(vertices ,k=10)[,10]

Esta funcién bésicamente realiza un filtrado de la triangulacién que va a
generar complejos simpliciales, utilizando la distancia del k-vecino mds cer-
cano, usando los 10 vecinos mas préximos. Con este filtrado como base, se
calculan los valores de los tridngulos como:

for (i in l:num_triangles) {
# asignar a cada triangulo el
# valor promedio de sus vertices
triangle _values[i] <—
mean(vertex _values[triangles[i,]])

}

Si visualizamos el orden en el que se van creando los complejos simpli-
ciales, veremos algo similar a lo mostrado en la Figura 2. Si en vez de filtrar
por el k-vecino mds cercano, se calcula el valor de cada tridngulo como:
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s <— vector (length = num_triangles)
for (i in l:num_triangles) {
s[i] <—
(triangles[i,1] +
triangles [i,2] +
triangles [i,3])/2
triangle _values[i] <— sqrt(
s[1]x(
s[i]—triangles[i,1]) +
s[i]*(s[i]—triangles[i,2]) +
s[i]*(s[i]—triangles[i,3]))
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Figura 2: Generacién de Complejos Simpliciales

es decir, como el area del tridngulo en si, usando la férmula de Herén que s6lo
necesita los lados del tridngulo a, by ¢y se calcula como

Area=\/s(s—a)(s—b)(s—c),

donde s = %b“ En este caso, la creacion de los complejos simpliciales se
da como se muestra en la Figura 3.
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Figura 3: Generacién de Complejos Simpliciales, usando la funcién de drea para filtrado

Ahora por ultimo consideremos como funcién de filtrado el maximo de la
coordenada Z de los vértices que conforman cada tridngulo, esto se logra con
la siguiente funcion:

for (i in l:num_triangles) {
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# asignar el maximo de la componente
# 'z’ de los vertices de cada triangulo
triangle _values[i] <—

max(vertices [triangles[i,],3])

}

Veremos la generacion de los correspondientes complejos simpliciales co-
mo se ve en la Figura 4
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Figura 4: Generacién de Complejos Simpliciales, usando max de Z para filtrado

3. Resultados de la clasificacion

Aunque el objetivo final del proceso es la clasificacion automatica de las
figuras, podemos notar que hay una enorme flexibilidad para generar los com-
plejos simpliciales y se puede lograr con un minimo de cambios en el entorno
del lenguaje R.

Para cada seleccion de la funcién de filtrado, se puede hacer la clasifica-
cién usando uno de los siguientes criterios:

1. Clasificacién usando SVM?, kernels [6] y validacién k-cruzada [9].
2. Clasificacién usando SVM vy validacién k-cruzada.
3. Clasificacién usando PCA*, SVM vy validacién k-cruzada.

Para cada criterio, dependiendo de la funcién de filtrado, da una clasi-
ficacién con mayor o menor precisiéon en la prediccioén de la clase a la que
pertenece la figura analizada. Los resultados puntuales estdn mostrados en las
tablas al final, un resumen de los mismos se puede ver en la Tabla 1.

A pesar de que la precision en la prediccion es menor en el caso del area,
podemos notar en las Tablas 5, 6 y 7 que las figuras semejantes se confunden
mas, por ejemplo los perros y gatos y por supuesto las figuras humanas. Esto
nos indica que esta funcién generaliza estas clases y podriamos considerar las
clases humano y mascota-doméstica para una mejor clasificacién.

3Support Vector Machines, o maquinas de vectores de soporte, véase [11]
*Principal component analysis, o Analisis de componentes principales, véase [10]
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Criterio 1 Criterio 2 Criterio 3

Media | 0.78 | 0.86 | 0.83
Area | 06 | 0.69 | 0.66
Maximo | 0.54 | 0.62 | 0.48

Tabla 1: Precision en la prediccién, usando diferentes funciones de filtrado

4. Conclusiones

Vemos que la forma en la que se realiza el filtrado puede influir grande-
mente en la fase del aprendizaje automético, sobre todo si se quiere usar el
TDA para clasificar conjuntos de datos en las subclases mds caracteristicas.

Para el caso de figuras tridimensionales como las mostradas anteriormente,
este andlisis puede ser sumamente ttil al momento de clasificar los diferentes
sujetos de prueba, se pudo observar que con diferentes funciones el porcentaje
de aciertos aumentaba y se podia incluso agrupar figuras que aunque diferen-
tes, pertenecian al mismo grupo, por ejemplo todos los humanos.

5. Trabajo Futuro

Se puede extender el anélisis para incluir més funciones de filtrado, por
ejemplo usar tanto el 4rea como la orientacion de cada tridngulo para generar
los complejos simpliciales, o tomar en cuenta la distancia de cada tridngulo al
centro de gravedad de la figura.

También se pueden incluir diferentes “expresiones” para cada figura, por
ejemplo, que tengan el hocico abierto o cerrado, o mostrando los dientes. Estas
variaciones servirian para mejorar la fase de aprendizaje.

Por otro lado, los vértices de los tridngulos son puntos en R?, pero si en vez
de ello tuviéramos por ejemplo datos financieros como el monto de un pago, la
institucién financiera y la fecha, y tuviéramos siempre parejas de puntos que
nos indicaran el originador y el beneficiario de un pago, podriamos analizar
el flujo del dinero en los sistemas de pagos del pais, obteniendo la estructura
interna de los mismos, tanto en la dimension de las instituciones, como en la
de los montos, como en las fechas en donde se mueve el dinero. Esto podria
generar informacién importante de la economia del pais y nos podria dar idea
de los puntos fuertes y débiles de la misma.
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6. Apéndice: Tablas de resultados

-m dog gorilla michael victoria

cat | 9| 0] o] 0 | 0 | 0
david | 0 | 3] o] 0 | 6 | 0
dog | 0| 0] 11| 0 | 0 | 0
gorilla | 0 | 0] o 21 0 | 0
michael | 0| 12| 0 | 0| 12 | 2
victoria | 0 | 0] o] 0 | 2 | 22

Tabla 2: Filtrado con la media, Primer criterio, Precisién de prediccién = 0.78

[ cat  david dog gorilla michael victoria

cat | 9| 0] 0] 0 | 0 | 0
david | 0 | 8| 0] 0 | 4 | 0
dog | 0| 0] 11] 0 | 0 | 0
gorilla | 0 | 0] o 21 0 | 0
michael | 0 | 7] 0] 0 | 13 | 0
victoria | 0 | 0] o 0 | 3| 24

Tabla 3: Filtrado con la media, Segundo criterio, Precisién de prediccién = 0.86

[ cat david dog gorilla michael victoria

cat | 9| 0| O] 0| 0| 0
david | 0 | 7] 0] 0 | 8 | 0
dog | 0| 0] 11| 0 | 0 | 0
gorilla | 0 | 0] o] 21 | 0 | 0
michael | 0 | 8 0] 0 | 11 | 0
Victoria‘ O‘ 0‘ 0‘ 0‘ 1‘ 24

Tabla 4: Filtrado con la media, Tercer criterio, Precisién de prediccién = 0.83
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- dog gorilla michael victoria

cat | 0] 0] o0 0 | 0 | 0
david | 0| 8| 0] 0| 8 | 7
dog | 6| 0] 10 | 0 | 0 | 0
gorila | O O] O 21| 0| 0
michael | 3 | 41 0 0 | 8 | 4
victoria | 0 [ 3| 1] 0| 4| 13

Tabla 5: Filtrado con el drea, Primer criterio, Precisién de prediccién = 0.6

[ cat  david dog gorilla michael victoria

cat | 6| 0] 3| 0 | 0 | 1
david | 1 | 5/ 0 0| 7| 2
dog | 2| 0] 8| 0 | 0 | 0
gorilla | 0 | 0] o 21 0 | 0
michael | 0 | 7] 0] 0 | 10 | 2
victoria | 0 | 3] 0 0| 3| 19

Tabla 6: Filtrado con el 4rea, Segundo criterio, Precisién de prediccién = 0.69

[ cat  david dog gorilla michael victoria

cat | 5| 0] 2] 0 | 1] 2
david | 0 | 3] o] 0 | 5| 4
dog | 3| 0] 9] 0 | 0 | 0
gorilla | 0 | 0] o 21 0 | 0
michael | 0 | 71 0] 0 | 12 | 2
victoria | 1 | 51 0] 0 | 2 | 16

Tabla 7: Filtrado con el 4rea, Tercer criterio, Precisién de prediccién = 0.66
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- dog gorilla michael victoria

cat | 5| 1| 0| 1| 4 | 2
david | 1| 7| 1] 0| 6 | 5
dog | 2| 0] 8| 0 | 0 | 0
gorila | O O] O 20| 0| 0
michael | 0 | 1] 2| 0 | 2 | 5
victoria | 1| 6| 0| 0| 8 | 12

Tabla 8: Filtrado con el maximo de Z, Primer criterio, Precisién de prediccién = 0.54

- dog gorilla michael victoria
1

cat | 6| 1] 1 0| 2 |

david | 0 | 50 1] 0 | 7 | 2
dog | 2| Of 8] 0| 1| 0
gorilla | 0 | 0] o] 21 | 0 | 0
michael | 1| 6| 1| 0| 5| 4
victoria | 0 | 3] 0| 0 | 5 | 17

Tabla 9: Filtrado con el mdximo de Z, Segundo criterio, Precisién de prediccién = 0.62

- dog gorilla michael victoria

cat | 4| 3] 2] 1| 3| 0
david | 1 | 3| 2| 0| 9| 3
dog | 4| 0] 6] 0 | 1| 0
gorilla | 0 | 0] o 20| 0 | 0
michael | 0 | 6| 1] 0 | 2 | 8
victoria | 0 | 3] o] 0 | 5| 13

Tabla 10: Filtrado con el maximo de Z, Tercer criterio, Precisién de prediccién = 0.48
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