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Resumen

En este estudio se exploró una metodologı́a capaz de detectar una onda gravitacional saturada

por ruido gaussiano, mediante el uso de algoritmos computacionales. Para este fin se construyó

una base de datos con señales sintéticas simulando el comportamiento de la coalescencia de siste-

mas de cuerpos compactos binarios mediante el aproximante IMRPhenomXPHM, implementado a

través de la librerı́a Bilby, con una frecuencia de muestreo de 4096 Hz, duraciones de 8 segundos

y razones de señal a ruido (SNR) en el rango de 10 a 50 dB, empleando el modelo de ruido aLI-

GOZeroDetHighPower como fondo realista.

El procesamiento de la señal consiste en una cadena de filtros FIR de ventana Hann, de 1500 y

1000 coeficientes con frecuencias de corte de 1000 Hz y 550 Hz, respectivamente, y una descom-

posición wavelet discreta de 10 niveles con una wavelet madre de Haar, de la cual se extraen los

coeficientes de detalle del nivel 9. A esta señal resultante se le calcula la energı́a con una ventana

deslizante ws. El perfil energético resultante se segmenta en W ventanas, a las cuales se les calcula

la desviación estándar. El valor óptimo de ws y W se determina mediante optimización por enjam-

bre de partı́culas (PSO, 20 partı́culas, 500 iteraciones), maximizando la desviación estándar de la

energı́a por ventana, resaltando la región donde se concentra el evento gravitacional. Este vector de

W desviaciones estándar alimenta un clasificador LSTM de dos capas apiladas (64 unidades ocul-

tas) que determina si la señal contiene una onda gravitacional o corresponde únicamente a ruido.

Las señales clasificadas como positivas se procesan mediante un modelo de autoencoder, de tipo

U-Net con conexiones de salto entre cuatro niveles de codificación y decodificación, entrenado

mediante aprendizaje por currı́culo basado en el SNR, para reconstruir la forma de onda limpia

correspondiente a la fuente con ruido gaussiano. A partir de esta señal reconstruida, un regresor

CNN de cuatro capas convolucionales estima la masa del chirp de la fuente gravitacional.
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Introducción

Las ondas gravitacionales han revolucionado la astronomı́a al permitir el estudio de eventos cósmi-

cos invisibles para los telescopios tradicionales, como fusiones de agujeros negros o estrellas de

neutrones. A diferencia de la luz, estas ondas atraviesan el universo sin distorsión, transportando

información única sobre fenómenos extremos. Sin embargo, su detección y análisis representan un

desafı́o tecnológico y computacional sin precedentes, donde técnicas de Machine Learning (ML)

y Deep Learning (DL) emergen como herramientas clave.

Aunque ya se habı́a confirmado indirectamente la existencia de las ondas gravitacionales, estas

nunca habı́an sido detectadas de manera directa. A partir de 1984, los fı́sicos Kip Thorne, Reiner

Weiss y Barry Barish, con el apoyo del MIT, Caltech y la Fundación Nacional de Ciencia (NSF),

comenzaron a sentar las bases y a desarrollar el Observatorio de Ondas Gravitacionales con In-

terferómetro Láser, conocido como LIGO (Laser Interferometer Gravitational-Wave Observatory).

LIGO utiliza dos interferómetros gigantes ubicados en Hanford, Washington, y Livingston, Loui-

siana, que miden la diferencia entre dos haces de láser para generar un patrón de interferencia.

Weiss planteó que, si una onda gravitacional distorsionaba el espacio-tiempo, esta distorsión podrı́a

detectarse en el patrón de interferencia, lo que permitirı́a obtener una detección directa de las ondas

gravitacionales (Weiss , 2022).

LIGO llevó a cabo varias actualizaciones para aumentar su sensibilidad en la detección de ondas

gravitacionales y reducir los efectos del ruido sı́smico, térmico e incluso cuántico. Gracias a estas

mejoras, el 14 de septiembre de 2015, LIGO logró detectar de manera directa ondas gravitaciona-

les generadas por la fusión de dos agujeros negros con masas de aproximadamente 30 veces la del

Sol (M⊙), ubicados a una distancia de 1.300 millones de años luz de la Tierra (Abbott et al., 2016).

Ası́, con la publicación de sus resultados en 2016 (Abbott et al., 2016), se confirmó de manera

contundente, y un siglo después de su predicción, la existencia de las ondas gravitacionales. Este

hito marcó un antes y un después en la fı́sica y la astronomı́a, validando una de las predicciones

más importantes de la teorı́a de la relatividad general de Einstein. En 2017, Kip Thorne, Reiner

Weiss y Barry Barish recibieron el Premio Nobel de Fı́sica por esta detección.
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Desde 2015 hasta 2021, LIGO ha reportado la detección de 90 eventos diferentes que generan

ondas gravitacionales (LIGO Lab , n.d.), y se espera que, a medida que se mejore la sensibili-

dad de sus detectores, se puedan registrar aproximadamente un evento por semana. El proceso de

detección de estas ondas implica identificar señales extremadamente débiles dentro de los datos re-

copilados por los instrumentos. Tradicionalmente, este proceso ha dependido de análisis manuales

y algoritmos especializados diseñados para filtrar el ruido y extraer las señales de interés (Abbott

et al., 2016).

El principal obstáculo en este campo radica en la naturaleza misma de las señales: las ondas gra-

vitacionales presentan amplitudes extraordinariamente bajas, frecuentemente enmascaradas por

diversas fuentes de ruido, tanto instrumentales como ambientales. Esta caracterı́stica impone re-

quisitos sin precedentes en los métodos de procesamiento y análisis de datos.

La mejora continua en la sensibilidad de los detectores genera un crecimiento exponencial en la

complejidad computacional del problema. Este escenario plantea una necesidad urgente: el de-

sarrollo de algoritmos innovadores que puedan mantener, y superar, los actuales estándares de

precisión mientras optimizan la velocidad de procesamiento. El futuro de la astronomı́a de ondas

gravitacionales dependerá crı́ticamente de nuestra capacidad para implementar modelos de análisis

más eficientes, posiblemente mediante técnicas de machine learning.

Este desafı́o ha sido abordado mediante diversos enfoques innovadores. Un avance significativo

se presentó en 2020 con el trabajo de Vajente et al. (Vajente et al. , 2020), quienes en su artı́culo

’Machine-learning nonstationary noise out of gravitational-wave detectors’ propusieron un mo-

delo de aprendizaje automático diseñado especı́ficamente para caracterizar y eliminar el ruido de

fondo en los detectores. Su enfoque demostró resultados prometedores, logrando una mejora sus-

tancial en la sensibilidad del detector al filtrar eficazmente las interferencias no estacionarias que

dificultan la identificación de señales gravitacionales genuinas. Este desarrollo representa un paso

crucial hacia la optimización de los sistemas de detección, combinando técnicas avanzadas de in-

teligencia artificial con la fı́sica de ondas gravitacionales.
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En 2017, George y Huerta publicaron un artı́culo titulado ’Deep Neural Networks to Enable Real-

time Multimessenger Astrophysics’ (George & Huerta , 2018b). En este estudio, los autores de-

sarrollaron un modelo basado en Deep Learning con dos objetivos principales: clasificar eventos

astrofı́sicos cataclı́smicos y estimar sus parámetros fundamentales, especialmente las masas de los

objetos implicados. El modelo estaba diseñado para extraer esta información incluso en señales

con alto nivel de ruido. Para su entrenamiento y validación, emplearon conjuntos de datos simula-

dos que reproducı́an fielmente las condiciones reales de observación.

Posteriormente, en su trabajo ’Deep Learning for Real-time Gravitational Wave Detection and Pa-

rameter Estimation: Results with Advanced LIGO Data’ (George & Huerta , 2018a), expandieron

esta idea al aplicar, por primera vez, redes neuronales convolucionales (CNNs) a datos reales de

ondas gravitacionales. Demostraron que su enfoque era capaz de detectar señales y estimar paráme-

tros incluso en condiciones de baja calidad de datos, sentando ası́ un precedente para el desarrollo

de algoritmos futuros que pudieran extraer caracterı́sticas más complejas.

El avance en los algoritmos y el creciente papel del machine learning en este campo ha alcanzado

tal relevancia que, en 2024, Marx et al. presentaron en su artı́culo ’A Machine-Learning Pipeline

for Real-Time Detection of Gravitational Waves from Compact Binary Coalescences’ (Marx et al.

, 2024) un modelo innovador para la detección en tiempo real de ondas gravitacionales producidas

por coalescencia de agujeros negros binarios. Aunque la integración de redes neuronales en este

ámbito no está exenta de desafı́os, el equipo logró desarrollar un modelo capaz de identificar estas

señales de manera eficiente. Este avance ha llevado a la colaboración LIGO a adoptar activamente

estos nuevos algoritmos, consolidando ası́ el machine learning como una herramienta fundamental

en la astronomı́a de ondas gravitacionales.

Estos avances delinean un camino claro para el campo: el desarrollo de algoritmos de machine

learning capaces de detectar ondas gravitacionales con eficiencia computacional y precisión se ha

vuelto indispensable. Para abordar este desafı́o, proponemos un enfoque integral que combina si-

mulaciones realistas de formas de onda gravitacionales, técnicas de procesamiento de señales y

8



arquitecturas de redes neuronales optimizadas. El objetivo es desarrollar un modelo capaz de de-

tectar ondas gravitacionales de manera eficiente, buscando ası́, contribuir al campo de estudio.

Es importante considerar que este trabajo se enfoca en un campo de estudio emergente, donde el

acceso a datos observacionales públicos es aún escaso. Esta restricción obliga a depender de simu-

laciones computacionales para la construcción de bases de datos, las cuales, implican una demanda

computacional significativa, especialmente en términos de procesamiento y almacenamiento. Dada

la indisponibilidad de infraestructura computacional especializada para este proyecto, será necesa-

rio reducir los conjuntos de datos simulados para adaptarlos a los recursos disponibles.

La detección directa de ondas gravitacionales ha abierto una nueva ventana, hasta ahora inexplora-

da, para estudiar el comportamiento de nuestro universo. Este avance nos permite observar eventos

cataclı́smicos, como la coalescencia de agujeros negros o de estrellas de neutrones, fenómenos

que, de otro modo, serı́an invisibles para nosotros. Sin embargo, su estudio presenta numerosos

desafı́os que aún deben superarse.

Como predijo Einstein en su formulación del cuadrupolo gravitacional (Einstein , 1916b), las on-

das gravitacionales serı́an extremadamente débiles, hasta el punto de que él mismo dudó de que

pudieran detectarse alguna vez o de que su estudio tuviera utilidad práctica. Este hecho plantea uno

de los mayores desafı́os en su investigación: las señales detectadas son tan débiles que el control

del ruido instrumental (cuántico, térmico, sı́smico, entre otros) (Vajente et al. , 2020) se convierte

en un aspecto fundamental del proceso.

Si bien, en la actualidad, laboratorios como LIGO y Virgo emplean métodos avanzados de proce-

samiento de señales para detectar ondas gravitacionales (Abbott et al., 2020), estos algoritmos son

computacionalmente costosos y no garantizan la ausencia de falsos negativos (Abbott et al., 2023).

Inspirados por los más recientes avances, este trabajo tiene como objetivo explorar la aplicación

de diversas técnicas de procesamiento de señales y arquitecturas de redes neuronales en el análisis

de ondas gravitacionales en sistemas binarios coalescentes, con el propósito de complementar los
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métodos tradicionales, y aportar una perspectiva innovadora en el estudio de estos fenómenos para

su detección y clasificación, en entornos de alta relación señal ruido (SNR).

Hipótesis

La selección adecuada de métodos de procesamiento de señales aplicados a datos simulados de

ondas gravitacionales, proporcionará las caracterı́sticas necesarias para que un algoritmo pueda

alcanzar una precisión del 90% en las tareas de detección, reconstrucción y regresión de ondas

gravitacionales.

Fundamentación teórica

En 1905, Henri Poincaré publicó un artı́culo titulado ’Sobre la dinámica del electrón’ (Sur la dy-

namique de l’électron), en el que buscaba describir el comportamiento de un electrón bajo la teorı́a

de la relatividad y el electromagnetismo utilizando las transformaciones de Lorentz (Poincaré ,

1905). En este trabajo, entre otras deducciones importantes, Poincaré sugirió que todas las fuer-

zas, independientemente de su origen, se ven afectadas por una traslación, al igual que las fuerzas

electromagnéticas. Es decir, propuso que toda la dinámica podrı́a ser relativa y que todos los com-

ponentes de estas fuerzas estarı́an sujetos a las transformaciones de Lorentz.

Poincaré también planteó que estas ideas podı́an extenderse a la dinámica de la gravedad, asu-

miendo, que la gravedad se comportaba de manera similar al electromagnetismo. De esta forma,

Poincaré argumentó que la velocidad de propagación de la gravedad no era instantánea, sino que

ocurrı́a a la velocidad de la luz. Además, basándose en su suposición de que toda la dinámica podrı́a

ser relativa, Poincaré planteó que la posición y velocidad de un cuerpo atrayente determinarı́an la

emisión de ondas gravitacionales (ondes gravifiques), mientras que la posición y velocidad del

cuerpo atraı́do corresponderı́an al momento en que la onda gravitacional lo alcanzara. Aunque

Poincaré no profundizó en detalles teóricos o matemáticos, su trabajo constituye la primera suge-

rencia formal de la posible existencia de ondas gravitacionales.
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En ese mismo año, Einstein publicó su artı́culo ’Sobre la electrodinámica de los cuerpos en mo-

vimiento’ (Zur Elektrodynamik bewegter Körper), en el cual, utilizando las transformaciones de

Lorentz, generalizó la dinámica de los objetos, especialmente a velocidades cercanas a la de la luz

(Einstein , 1905), y exploró la relación entre el espacio y el tiempo, bajo la suposición de que esta

dimensión es plana. Diez años más tarde, Einstein publicó ’La base de la teorı́a general de la re-

latividad’ (Die Grundlage der allgemeinen Relativitätstheorie), donde propuso que la gravedad es

una propiedad geométrica del espacio-tiempo (Einstein , 1916a). En esta teorı́a, el espacio-tiempo

no es plano (caso que pasó a ser conocido como relatividad especial), sino que presenta curvaturas

causadas por la presencia de masas, y la gravedad es un fenómeno resultante de estas deformacio-

nes.

Posteriormente, Einstein dedicó esfuerzos a calcular la radiación gravitacional (Einstein , 1916b),

un proceso que requirió múltiples intentos y lo llevó incluso a dudar de la existencia de las ondas

gravitacionales. No obstante, finalmente logró derivar la fórmula cuadrupolar (Einstein & Rosen ,

1937), una expresión que se construyó como una analogı́a directa con la radiación electromagnéti-

ca (Flanagan & Hughes , 2005). Esta fórmula demostró que las ondas gravitacionales se originan

a partir de masas en aceleración, de forma análoga a cómo las ondas electromagnéticas son ge-

neradas por cargas aceleradas. De esta manera, se sentó una base teórica robusta que predice la

existencia de las ondas gravitacionales. La fórmula cuadrupolar de Einstein también anticipó que

estas ondas serı́an extremadamente débiles y, por lo tanto, muy difı́ciles de detectar.

De este modo, Einstein estableció los fundamentos teóricos que respaldan la existencia de las

ondas gravitacionales. El siguiente reto consistirı́a en demostrarlas experimentalmente. Desde que

Einstein predijo su existencia, los fı́sicos han explorado diversas formas de verificar este fenómeno.

No fue hasta 1974 cuando Russell Hulse y Joseph Taylor realizaron un descubrimiento trascen-

dental: una estrella de neutrones que rotaba sobre su eje a una velocidad de 17 veces por segundo

(Hulse & Taylor , 1975). Este hallazgo indicaba que habı́an detectado un púlsar, un tipo de estrella

de neutrones que emite radiación electromagnética a altas velocidades de rotación (Lovelace &

Tyler , 2012). Hulse y Taylor observaron una variación repetitiva en la detección de los pulsos,
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lo que les llevó a concluir que el púlsar formaba parte de un sistema binario, es decir, orbitaba

alrededor de otra estrella, que resultó ser también una estrella de neutrones.

Seis años después, Hulse y Taylor sostuvieron que este sistema binario representaba una herramien-

ta esencial para el estudio de la relatividad general, gracias a sus propiedades excepcionales. Las

dos estrellas de neutrones, cada una con una masa superior a la de nuestro Sol, se aceleraban mu-

tuamente a una velocidad de 400 km/s (Weisberg et al. , 1981). Estas caracterı́sticas las convertı́an

en candidatas perfectas para generar la energı́a necesaria que permitirı́a detectar el fenómeno de

las ondas gravitacionales, ofreciendo ası́ un laboratorio natural para validar las predicciones de la

relatividad general.

Hulse y Taylor lograron medir la pérdida de energı́a en este sistema binario, y los resultados obte-

nidos coincidı́an con las predicciones de la relatividad general. Esto les permitió argumentar que

tenı́an la primera evidencia sólida de la detección indirecta de ondas gravitacionales. En 1993 Hul-

se y Taylor fueron galardonados con el Premio Nobel de Fı́sica por este descubrimiento.

Ondas gravitacionales

Las ondas gravitacionales (GW) son perturbaciones en el tejido del espacio-tiempo, generadas por

los fenómenos más violentos y energéticos del universo, estas ondas traen consigo información

acerca de sus eventos de origen, ası́ como pistas sobre la naturaleza misma de la gravedad (LIGO

Lab , n.d.). En 1916, Albert Einstein predijo su existencia en el marco de su teorı́a de la relatividad

general, argumentando que, debido a la naturaleza no instantánea de la radiación gravitacional,

masas aceleradas a velocidades extremas podrı́an deformar el espacio-tiempo, produciendo oscila-

ciones que se propagarı́an en todas direcciones como ondas (Einstein , 1916a).
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Figura 1: Ilustración de la fusión de dos agujeros negros, generando deformaciones en el espacio-tiempo.

(LIGO Lab , n.d.)

Las ondas gravitacionales pueden representarse como perturbaciones hµν en un espacio-tiempo

descrito por la métrica gµν , que es solución de las ecuaciones de campo de Einstein (Antonelli ,

2022):

Rµν −
1
2

gµνR =
8πG
c4 Tµν (1)

En el lı́mite de campo gravitacional débil, la métrica puede escribirse como una perturbación alre-

dedor del espacio-tiempo plano de Minkowski ηµν :

gµν ≈ ηµν +hµν +O(h2
µν) (2)

En el vacı́o (Tµν = 0), las ecuaciones de Einstein se simplifican a una ecuación de onda:

□hµν =

(
∂ 2

∂ t2 −∇
2
)

hµν = 0 (3)

Donde □ es el operador d’Alembertiano. De esta manera, hµν representa la siguiente propagación:

hµν(t,z) = h+(t−
z

c
)e+µν +h×(t−

z

c
)e×µν (4)

Donde z es la dirección de propagación y h+,h× son las amplitudes de los dos modos de polariza-

ción (plus y cross).
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Figura 2: Propagación de perturbaciones hµν de onda en z con sus polarizaciones h+,h×. (Bishop & Rez-

zolla , 2016)

Para un análisis riguroso de las soluciones a la ecuación de onda en el contexto de la relatividad

general, se recomienda consultar Introducing Einstein’s Relativity (d’Inverno & Vickers , 2022)

(Cap. 21 en la 2ª edición) y A First Course in General Relativity (Schutz , 2018) (Cap. 9 en la 2ª

edición).

Sistemas binarios coalescentes compactos

Los sistemas binarios coalescentes compactos (CBC, por sus siglas en inglés) están compuestos

por un par de objetos compactos que orbitan mutuamente. Estos sistemas pueden estar formados

por dos agujeros negros (BBH), dos estrellas de neutrones (BNS) o una combinación de ambos

(NSBH). Durante su movimiento orbital, emiten ondas gravitacionales débiles que provocan una

pérdida gradual de energı́a en el sistema. Como consecuencia, la órbita se reduce progresivamente

(Spera et al. , 2022).

A medida que este proceso avanza, la disminución de la órbita hace que los objetos incrementen

su velocidad, generando ondas gravitacionales más intensas. Esto, a su vez, acelera aún más la

contracción de la órbita en un proceso conocido como fase de inspiral. Posteriormente, tiene lugar

la fusión (merger), momento en el que los objetos colisionan y se produce la emisión de las on-

das gravitacionales más potentes. Finalmente, el sistema entra en la etapa de ringdown, donde se

liberan los remanentes de la distorsión espacio-temporal antes de estabilizarse.
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Figura 3: Esquema básico sobre los CBC. (Berti et al. , 2025)

Masa del chirp

A orden Newtoniano, la onda gravitacional generada depende únicamente de la combinación de

las masas de los objetos que la generan. Esta masa se denomina masa del chirp Mc (Cutler &

Flanagan , 1994).

Mc =
(m1m2)

3/5

(m1 +m2)1/5 (5)

Cutler & Flanagan (1994) mostraron que uno puede medir y predecir la masa del chirp con un error

de
∆Mc

Mc
≈ 10−3 demostrando, que la mayorı́a de la información contenida en la onda gravitacional

es la masa del chirp (Cutler & Flanagan , 1994).

Simulación de ondas gravitacionales (relatividad numérica)

Simular una GW como si fuera observada por un interferómetro es un proceso compuesto por tres

etapas:
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1. Generación de la onda: Generar una GW sin ruido, h(t), utilizando modelos de relatividad

numérica como el IMRPhenomP.

2. Simulación de ruido: Simular el ruido del interferómetro, n(t), como un proceso estacionario

de ruido gaussiano caracterizado por su densidad espectral (PSD).

3. Inyección de la onda: Combinar la onda y el ruido para crear la señal observada, d(t) =

h(t)+n(t).

La onda generada modela la evolución del sistema, regresando una serie de tiempo representativa

del evento. Por ejemplo, el modelo IMRPhenomP, definido en parte por las ecuaciones (6) y (7),

describe el evento completo de inspiral, merger y ringdown de un par de agujeros negros.

Generación de la onda: relatividad numérica

La relatividad numérica es una rama interdisciplinaria que combina la relatividad general con la

fı́sica computacional, empleando métodos numéricos para resolver las ecuaciones de campo de

Einstein. Uno de los focos de investigación actual en este campo es la simulación de sistemas bi-

narios compactos (CBCs) y las ondas gravitacionales que emiten.

Para modelar estos fenómenos, se utilizan diversas aproximaciones, como, la familia Effective One

Body (EOB), que incluye modelos como SEOBRNv2 y SEOBRNv2T (Damour , 2008) o las apro-

ximaciones de la serie IMRPhenomP, como IMRPhenomPv2 e IMRPhenomXPHM (Khan et al. ,

2016). Cada uno de estos modelos representa un enfoque distinto para abordar numéricamente las

complejas ecuaciones de Einstein, equilibrando precisión y eficiencia computacional.

Para ejemplificar de manera general, el funcionamiento de estas aproximaciones, tomamos como

ejemplo la serie IMRPhenomP. Esta serie descompone la señal gravitacional en fases (inspiral,

intermedia y merger-ringdown), modeladas mediante funciones de transición suaves. Para una fre-

cuencia f , la fase Φ y una amplitud A se expresan como:

ΦIMR( f ) = φIns( f )θ−f1 +θ
+
f1 φInt( f )θ−f2 +θ

+
f2 φMR( f ), (6)
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AIMR( f ) = AIns( f )θ−f1 +θ
+
f1 AInt( f )θ−f2 +θ

+
f2 AMR( f ), (7)

donde:

φIns,φInt y φMR son las fases de inspiral, intermedia y merger-ringdown.

AIns,AInt y AMR son las amplitudes correspondientes.

θ
±
fi son funciones de transición que garantizan continuidad entre fases.

Donde φIns, φInt y φMR se describen como:

φIns = φT F2(M f ;Ξ)+
1

η
(σ0 +σ1 f +

3

4
σ2 f 4/3 +

3

5
σ3 f 5/3 +

1

2
σ4 f 2) (8)

φInt =
1

η
(β0 +β1 f +β2Log( f )−

β3

3
f−3) (9)

φMR =
1

η
{α0 +α1 f −α2 f−1 +

4

3
α3 f 3/4 +α4 tan−1(

f −α5 fRD

fdamp
)} (10)

Figura 4: Ejemplo de una onda gravitacional de la serie IMRPhenomP (Khan et al. , 2016).

Para un análisis detallado, se puede consultar el artı́culo ’Frequency-domain gravitational waves

from non-precessing black-hole binaries. II. A phenomenological model for the advanced detector

era’ (Khan et al. , 2016).
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Simulación del ruido

PSD

La simulación del ruido en un interferómetro requiere una caracterización espectral precisa, la cual

se obtiene a partir de su Densidad Espectral de Potencia (PSD). La PSD es una función que descri-

be la distribución de la potencia promedio de una señal en el dominio de la frecuencia (Madisetti

, 2010). Para un proceso estocástico estacionario, la PSD teórica, Sgg( f ), se define como la trans-

formada de Fourier de su función de autocorrelación Rgg(τ).

En la práctica, la PSD debe estimarse a partir de un conjunto finito de observaciones discretas del

proceso, {g[n]} para n= 0,1, ...,N−1, donde g[n] = g[n+N] Un estimador fundamental de la PSD

es el periodograma, el cual se calcula de la siguiente manera (Madisetti , 2010):

Si asumimos una señal {g[n]} con periodo N, es decir

g[n] = g[n+N] (11)

Utilizamos la transformada discreta de Fourier (DFT) para representar la señal en el dominio de la

frecuencia

G( fk) =
N−1

∑
n=0

g[n]e− j2π fkn, fk =
k

N
, k ∈ {0,1, . . . ,N−1} (12)

El periodograma, denotado como Ŝgg( fk) se define entonces como la magnitud al cuadrado de la

DFT, normalizada por la longitud de la secuencia

Ŝgg( fk) =
1

N
|G( fk)|2 (13)

Esto para un sistema discreto, para un sistema continuo se utiliza la transformada de Fourier, es

decir

ñT =
∫

∞

−∞

g(t)e− j2π fktdt (14)
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Sxx( fk) = lı́m
T→∞

1
T
|ñT ( f )|2 (15)

Relación señal-ruido óptimo

Consideremos el flujo de datos d(t) que contiene una señal GW, de modo que d = s+n, donde s es

la señal limpia y n es el ruido. Ahora, consideremos una plantilla de onda, h(θ) parametrizada por

un conjunto de parámetros intrı́nsecos y extrı́nsecos θ (por ejemplo, masas m1,m2, espines χ1,χ2,

etc.).

La detectabilidad y la distinguibilidad de una señal se cuantifican mediante su relación señal-ruido

(SNR). La SNR esperada, u óptima, para una plantilla h(θ) se define como la raı́z cuadrada del

producto interno de la plantilla consigo misma:

ρ
2
opt = ⟨h|h⟩, (16)

donde el producto interno ⟨a|b⟩ tiene en cuenta la sensibilidad al ruido del detector a través de su

PSD:

⟨a|b⟩= 4,Re
∫ fmax

fmin

ã( f ), b̃∗( f )
S̃xx( f )

d f . (17)

La SNR óptima representa el lı́mite superior teórico para detectar una señal h en presencia de ruido

caracterizado por Sxx( f ).

Inyección de la onda

Una vez determinada la relación señal-ruido (SNR) óptima, se procede a inyectar la forma de onda

teórica, h(t), en el ruido simulado, n(t), para generar la señal observada d(t) = h(t)+ n(t). Este

proceso se ilustra en la Figura 5, donde pueden observarse tanto el ruido calculado según la SNR

óptima como la señal limpia h(t) inmersa en dicho ruido.
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Figura 5: Serie de tiempo para el componente de ruido y el componente limpio de una señal GW procedente

de una fusión binaria de agujeros negros, con una relación señal-ruido óptima de 15,6 db.

Parámetros

La noción habitual de fuerza gravitatoria desaparece en la relatividad general, sustituida por la

idea de que los cuerpos en caı́da libre siguen geodésicas en el espacio-tiempo. Dada una métri-

ca del espacio-tiempo gab y un conjunto de coordenadas del espacio-tiempo xa, las trayectorias

geodésicas vienen dadas por la ecuación (Schutz , 2018):

d2xa

dτ2 +Γ
a
bc

dxb

dτ

dxc

dτ
= 0 (18)

donde τ es el tiempo propio medido por un observador que viaja a lo largo de la geodésica.

Para que un interferómetro GW detecte ondas gravitacionales, es necesario evaluar (18) en el mar-

co de referencia propio local del interferómetro. Esto se puede lograr utilizando un sistema de

coordenadas ortogonal a la onda, lo que se denomina calibre transversal.

∂ihi j = 0 (19)

Esta es la representación de la propagación de la onda y su equivalente a (4), lo que significa que
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podemos representar la polarización de la onda como

hT T
xx =−hT T

yy = h+(t− z) (20)

hT T
xy = hT T

yx = h×(t− z) (21)

Por lo tanto, podemos reescribir la ecuación (18) como

δLi(t) =
1

2
hT T

i j (t)L j
0 (22)

Donde L es la distancia entre el interferómetro y la fuente. La señal que recibe el interferómetro

también viene dada por la posición de su fuente en el cielo, θ y φ , por lo tanto, el conocer estos

parámetros es necesario para simular la señal observada.

Transformada Wavelet y Transformada de Wavelet Discreta (DWT)

Cuando se trabaja con señales, lo más común es hacerlo con señales en el dominio del tiempo

(time-domain), las cuales representan la información en términos de amplitud en función del tiem-

po. Esta representación proporciona los datos ’en bruto’ de la señal, pero a menudo es necesario

procesarla para extraer información más detallada.

Figura 6: Esquema básico de una señal en el dominio del tiempo. (Kumaresan & Panchal , 2010)
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Para analizar estas señales, se aplican transformaciones matemáticas que permiten estudiar sus ca-

racterı́sticas en otros dominios (como la frecuencia). Una señal que ha sido sometida a este tipo de

transformación se denomina señal procesada (Polikar , 1996), y su análisis facilita la identificación

de patrones, frecuencias dominantes y otras propiedades que no son evidentes cuando se analiza la

señal original en el dominio del tiempo.

Entre las herramientas más comunes destacan las transformadas de Fourier (FT), que permiten

descomponer una señal en sus componentes frecuenciales. Sin embargo, una limitación clave de

la FT es que proporciona información sobre las frecuencias presentes en la señal, pero no indica

cuándo ocurren temporalmente. Esta caracterı́stica hace que la FT sea inadecuada para analizar

señales no estacionarias (Polikar , 1996).

Figura 7: Transformada de Fourier de una función f . (White , 2020)

Una solución a este problema es la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT). Su principio

básico consiste en calcular la FT en segmentos o ventanas lo suficientemente pequeñas como para

asumir que la señal es estacionaria dentro de ellas. Al desplazar esta ventana a lo largo de la señal,

se obtiene un análisis tiempo-frecuencia (TFR) que revela cómo varı́an las componentes espectra-

les en el tiempo (Polikar , 1996).
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Figura 8: Ejemplo de una STFT. (Jeon et al. , 2020)

La STFT también presenta limitaciones inherentes, esta vez de origen fı́sico. El principio de incer-

tidumbre, formulado por Heisenberg en 1927, establece que no es posible determinar simultánea-

mente la posición y el momento de una partı́cula. Trasladado al análisis de señales, esto implica

que no podemos conocer con precisión la frecuencia de una señal en un instante exacto de tiempo;

en su lugar, solo podemos aproximar qué frecuencias están presentes dentro de un intervalo tem-

poral determinado (Polikar , 1996).

Como consecuencia, la STFT debe equilibrar dos aspectos: si se emplea una ventana más grande,

se obtiene una mejor resolución en frecuencia, pero se pierde resolución temporal. Por el contra-

rio, con una ventana más pequeña, se gana resolución en el tiempo, pero se reduce la precisión en

frecuencia. Es en este contexto donde surge la transformada wavelet como alternativa.

A diferencia de la STFT, que emplea ventanas de tamaño fijo, lo que la hace vulnerable al principio

de incertidumbre, la transformada wavelet utiliza ventanas de resolución variable. Esta flexibilidad

le permite adaptarse a las variaciones de la señal, ofreciendo una representación más precisa para

los distintos componentes frecuenciales presentes (Polikar , 1996).

La transformada de Wavelet continua (CWT) se define como la suma del producto de una señal
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x(t) continua y una ’wavelet madre’ Ψ(t):

CWT ψ
x (a,b) = Ψ

ψ
x (a,b) =

1
√

a

∫
∞

−∞

x(t)ψ(
t−b

a
)dt (23)

Para que la wavelet madre sea válida debe de cumplir con la condición de admisibilidad (Valens ,

1999):

Cψ =
∫

Re

|Ψ(ω)|2

|ω|
dω < ∞ (24)

Donde Ψ(ω) es la transformada de Fourier de ψ(x). Esta condición implica que Ψ(ω) se desvanece

en la frecuencia cero (Valens , 1999):

|Ψ(w)|2
∣∣∣∣
ω=0

= 0 (25)

0 = Ψ(0) =
∫

ψ(t)dt (26)

En otras palabras, la wavelet madre Ψ(t) debe de ser una onda (Valens , 1999) (Polikar , 1996).

La wavelet madre recibe este nombre porque sirve como función prototipo a partir de la cual se

generan todas las transformaciones mediante los parámetros de escala (a) y desplazamiento (b). El

parámetro a controla el escalamiento (dilatación/compresión) de la función, mientras que b deter-

mina su traslación en el tiempo (Polikar , 1996).

Para su implementación computacional, la transformada wavelet debe discretizarse. Esto se logra

muestreando los parámetros a y b en valores discretos (UNAM , n.d.):

a = 2− j

b = k2− j

Donde k y j deben ser valores enteros.
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De esta manera la transformada de wavelet discreta (DWT) se puede definir como:

DWTj,k = 2 j/2
∫

∞

−∞

x(t)ψ(2 jt− k)dt (27)

Finalmente, para la reconstrucción de la señal se utiliza la siguiente ecuación (UNAM , n.d.):

x(t) = ∑
k

∑
j

c j,kφ(t)+∑
k

∑
j

d j,kψ(t) (28)

Donde φ(t) es la función escala, ψ(t) es la función wavelet, c j,k son los coeficientes de escala y

d j,k son los coeficientes de wavelet.

Figura 9: Descomposición de wavelet de una serie de tiempo en distintos coeficientes. (Feng et al. , 2015)

Filtros Digitales

Los filtros digitales tienen dos usos principales: La separación de señales y la reconstrucción de

señales que han sido modificadas de alguna manera (Smith , 1997). La separación de señales es

necesaria cuando una señal se ha contaminado por interferencia, ruido, alguna otra señal, etc.

La manera directa de implementar un filtro digital es mediante la convolución de la señal de entra-

da con la respuesta impulso del filtro. El filtro recibe una señal x[n] de entrada y produce una señal
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y[n] de salida, donde n es el tiempo y y[n] es la convolución de x[n] con la respuesta impulso del

filtro h[n] (Smith , 1997).

Filtros FIR (Finite Impulse Response)

Los filtros FIR (Respuesta de Impulso Finita) son un tipo de filtros digitales cuya respuesta impulso

h[n] tiene duración finita, es decir, es distinta de cero únicamente para un número limitado de

muestras (Smith , 1997). Para un filtro FIR de orden M, la respuesta impulso satisface:

h[n] = 0 para n < 0 y n > M (29)

La salida y[n] se calcula mediante la convolución discreta de la señal de entrada x[n] con la res-

puesta impulso h[n]:

y[n] =
M

∑
k=0

h[k]x[n− k] (30)

donde M+1 es la longitud del filtro (número de coeficientes). Esta ecuación muestra que la salida

en el instante n depende únicamente de los valores actuales y pasados de la entrada, sin retroali-

mentación.

Una propiedad fundamental de los filtros FIR es que son incondicionalmente estables, ya que, al

no existir retroalimentación, una entrada acotada produce siempre una salida acotada (criterio BI-

BO) (Ambardar , 1999). Además, es posible diseñar filtros FIR con fase lineal, lo que garantiza

grupo constante en todas las frecuencias y preserva la forma de onda de la señal filtrada. Estas

caracterı́sticas los hacen especialmente adecuados para aplicaciones de procesamiento de señales

donde la distorsión de fase es un factor crı́tico (Smith , 1997).

En la práctica, los filtros FIR se clasifican según su banda de paso: pasa-bajos, pasa-altos, pasa-

banda y rechaza-banda. El diseño de estos filtros consiste en determinar los coeficientes h[k] que

aproximen una respuesta en frecuencia deseada, tarea que puede abordarse mediante técnicas como

el método de ventanas o la aproximación de mı́nimos cuadrados (Smith , 1997).
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h[k] = B0δ [k]+B1δ [k−1]+B2δ [k−2]+ . . .+BMδ [k−M] (31)

o reescrito como:

h[k] = {B0,B1, ...,BM} (32)

Donde δ [k] es el impulso de entrada y B0,B1, ...,BM son los coeficientes del filtro (Ambardar ,

1999).

Energı́a

En el procesamiento de señales, una señal se modela matemáticamente como una función del tiem-

po (Viswanathan , 2019). El concepto de tamaño de una señal cuantifica su intensidad o magnitud,

siendo fundamental disponer de métricas para caracterizarlo.

Una de las medidas más utilizadas es la energı́a de la señal, definida en el dominio continuo como

el área bajo el cuadrado de su magnitud:

Ex =
∫

∞

−∞

|x(t)|2dt (33)

Esta integral, análoga a la energı́a en sistemas fı́sicos pero aplicable a señales, proporciona una

medida del tamaño independientemente de la naturaleza fı́sica de la fuente (Viswanathan , 2019).

Para señales discretas, la energı́a se define mediante la norma euclı́dea al cuadrado:

Ex ≜ |x|2 =
∞

∑
n=−∞

|x[n]|2 (34)

Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son algoritmos de machine learning bioinspirados que

emulan el funcionamiento de las redes neuronales biológicas. Estos algoritmos procesan informa-

ción de manera distribuida a través de nodos interconectados (neuronas artificiales), permitiendo
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la resolución de problemas complejos.(IBM , 2021).

Figura 10: Neurona biologica versus neurona artificial (Fernández et al. , 2013)

Estructuralmente, una RNA se compone de capas secuenciales: una capa de entrada que recibe

los datos, múltiples capas ocultas donde se realizan transformaciones no lineales, y una capa de

salida que produce los resultados. Cada neurona mantiene conexiones con otras neuronas y posee

un umbral de activación. La interacción entre estos elementos permite a la red aprender patrones y

generalizar conocimiento a partir de ejemplos (IBM , 2021).

Figura 11: Gráfico de una red neuronal (Reza et al. , 2026)
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Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de modelo de deep learning. A diferencia

de los enfoques clásicos de machine learning que requieren extracción manual de caracterı́sticas,

las CNN automatizan este proceso mediante el aprendizaje jerárquico de patrones directamente

desde los datos en su forma cruda (Vadapalli , 2025).

Las CNNs consisten de múltiples capas. La capa de convolución, donde se le aplican filtros (ker-

nels) a los datos para poder extraer las caracterı́sticas mas relevantes. La capa de pooling se encarga

de reducir la dimensionalidad de los tensores generados, manteniendo la información mas relevan-

te. La capa fully connected recibe todas las caracterı́sticas extraı́das de los datos, y se encarga de

la clasificación o regresión del problema (The Lifesciences Magazine , n.d.) (Vadapalli , 2025).

Figura 12: Arquitectura de LeNet-5, CNN desarrollada por LeCun et al. (1998)

Long Short Term Memory (LSTM)

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son arquitecturas de redes neuronales que permiten el

aprendizaje de secuencias de datos, estos son utilizados generalmente para los problemas de series

temporales (Géron , 2023).

Estas presentan un problema principal, el desvanecimiento de gradiente. Esto quiere decir, que

conforme se avanza en la secuencia, el modelo RNN pierde la información de los datos anteriores

(Géron , 2023).

Para solucionar este problema, Hochreiter & Schmidhuber (1997) propusieron la arquitectura

Long Short-Term Memory (LSTM), una variante de las RNN diseñada especı́ficamente para cap-

turar dependencias de largo plazo en secuencias de datos. La clave de la arquitectura LSTM es la
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introducción de un estado de celda ct , que actúa como una memoria de largo plazo y fluye a lo lar-

go de la secuencia con modificaciones controladas por mecanismos de compuerta (gates) (Géron ,

2023).

Figura 13: Arquitectura de una LSTM (Géron , 2023)

Una celda LSTM cuenta con tres compuertas que regulan el flujo de información:

Compuerta de olvido (forget gate): determina qué fracción del estado de celda anterior ct−1

se conserva. Su activación está dada por:

ft = σ
(
W f [ht−1, xt ]+b f

)
(35)

Compuerta de entrada (input gate): controla cuánta información nueva c̃t se escribe en el

estado de celda:

it = σ(Wi [ht−1, xt ]+bi) , c̃t = tanh(Wc [ht−1, xt ]+bc) (36)

Compuerta de salida (output gate): regula qué parte del estado de celda actualizado ct se

expone como estado oculto ht :

ot = σ(Wo [ht−1, xt ]+bo) (37)

La actualización del estado de celda y del estado oculto en cada paso de tiempo t se define como:
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ct = ft⊙ ct−1 + it⊙ c̃t (38)

ht = ot⊙ tanh(ct) (39)

donde σ(·) es la función sigmoide, tanh(·) es la tangente hiperbólica, ⊙ denota el producto ele-

mento a elemento (Hadamard), xt es la entrada en el instante t, y W{·}, b{·} son los pesos y sesgos

entrenables de cada compuerta (Hochreiter & Schmidhuber , 1997).

Autoencoders

Los autoencoders son arquitecturas neuronales diseñadas para aprender representaciones laten-

tes (codificaciones densas) de los datos de entrada mediante aprendizaje no supervisado (Géron ,

2023). Estructuralmente, están optimizados para reconstruir sus entradas a través de un proceso de

codificación-decodificación, donde la capa intermedia (latente) captura caracterı́sticas esenciales

de los datos. Cuando esta arquitectura contiene múltiples capas ocultas en sus componentes codi-

ficador y decodificador, se denominan deep autoencoders (Géron , 2023).

Figura 14: Arquitectura de un deep autoencoder (Géron , 2023)

Otra aplicación fundamental de los autoencoders es la tarea de denoising (eliminación de ruido),

donde el modelo aprende a reconstruir señales limpias a partir de entradas con ruido. En este en-

foque, conocido como denoising autoencoder (DAE), la red neuronal recibe como entrada datos

contaminados con ruido (tı́picamente gaussiano) y es entrenada para recuperar la señal original no
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contaminada. Este proceso fuerza al autoencoder a aprender caracterı́sticas robustas y representa-

ciones latentes invariantes al ruido (Géron , 2023).

Figura 15: Datos de entrada con (derecha) y sin ruido (izquierda) para un autoencoder

Figura 16: Datos de salida (izquierda) dada una entrada con ruido (derecha) de un Autoencoder entrenado

Optimización por nube de partı́culas (PSO)

El método de optimización por nube de partı́culas (PSO) es un algoritmo bioinspirado propuesto

por Kennedy & Eberhart (1995) En el algoritmo PSO, es necesario modelar un conjunto de solu-

ciones potenciales las cuales serán recorridas por las partı́culas para encontrar la solución óptima.

Durante el recorrido, las partı́culas ajustan su posición de acuerdo a su propia experiencia (búsque-

da local) y la experiencia de las partı́culas vecinas (búsqueda global).
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Figura 17: Ejemplo de PSO en 2D (Karim et al. , 2020)

Un algoritmo PSO consiste en un proceso iterativo. La posición de cada partı́cula representa una

solución potencial al problema. Generalmente, una partı́cula pi está compuesta de tres vectores y

dos valores de fitness

El vector xi = {x1,x2,x3, . . .xi} almacena la posición actual de la partı́cula en el espacio.

El vector pBesti = {p1, p2, p3, . . . pi} almacena la mejor posición encontrada en la iteración.

El vector vi = {v1,v2,v3, . . .vi} almacena el gradiente en la cual se moverá la partı́cula.

El valor f itness xi almacena el desempeño de la solución actual (xi).

El valor f itness pBest almacena el desempeño de la mejor solución encontrada en la itera-

ción (pBest).
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Para inicializar el algoritmo, se generan valores iniciales a las posiciones y velocidades de cada

partı́cula. Las posiciones se pueden generar aleatoriamente, de forma regular, o una combinación

de ambas. Una vez generadas las posiciones, se calcula su desempeño y se actualizan los vectores

f itness x y f itness pBest.

Las velocidades se generan aleatoriamente, con cada componente en el intervalo [−Vmax,Vmax],

donde Vmax es la velocidad máxima que puede tomar una partı́cula. Este valor no es conveniente

dejarlo en 0, dado que no entrega buenos resultados.

Figura 18: Ejemplo de PSO en 3D (Robinson & Rahmat-Samii , 2004)

Una vez que se inicializa la nube de partı́culas, se procede al proceso iterativo. Se inicia en el mo-

vimiento de las partı́culas en el espacio de búsqueda. Esto se realiza calculando un nuevo vector

de posición xi+1 realizando una suma de la posición actual xi y su velocidad vi.

xi+1← xi + vi (40)

Con la nueva posición calculada, se actualiza el f itness x y se evalúa si el resultado ha sido el

mejor obtenido, para actualizar pBest. El vector de velocidad va a ser actualizado en cada itera-

ción, utilizando la velocidad anterior y lo que se conoce como çomponente cognitivo 2çomponente
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social”. Esto representado con las siguientes ecuaciones.

vi(k+1) = w · vi(k)+ϕ1 · rand1 · (pBesti− xi(k))+ϕ2 · rand2 · (gi− xi(k)) (41)

xi(k+1) = xi(k)+ vi(k+1) (42)

donde

vi(k) es la velocidad de la partı́cula i en la k-ésima iteración

w es un factor de inercia

ϕ1,ϕ2 son las tasas de aprendizaje para los componentes cognitivo y social respectivamente

rand es un valor aleatorio entre 0 y 1

xi(k) es la posición actual para la partı́cula i en la k-ésima iteración.

pBesti es la mejor solución para la partı́cula i

gi representa la posición de la partı́cula con el mejor f itness pBest del entorno pi (local) o

de toda la nube (globalbest)

El componente cognitivo ϕ1 · rand1 · (pBesti− xi(k)), representa la distancia entre la posición ac-

tual y la mejor conocida por esta partı́cula, es decir, la decisión que tomará la misma con base en

su propia experiencia. El modelo social está modelado por el factor ϕ2 · rand2 · (gi−xi(k)) y repre-

senta la distancia entre la posición actual y la mejor posición de los vecinos, es decir, la decisión

será influenciada por el resto de la nube.

Un problema habitual del PSO es que la magnitud de la velocidad suele llegar a ser muy grande, y

por ende, las partı́culas se mueven muy rápido. Para evitar este excesivo crecimiento, se utiliza el

factor de inercia w. Este factor se reduce gradualmente en cada iteración.

w = wmax−
wmax−wmin

itermax
· iter (43)
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Metodologı́a

El proceso metodológico se organiza en tres etapas fundamentales:

Creación de la base de datos

Procesamiento de las señales

Entrenamiento de las redes neuronales

Esta estructuración permite desarrollar el flujo metodológico de manera coherente y sistemática,

abarcando desde la generación de los datos iniciales hasta la obtención de resultados finales.

El flujo completo del sistema puede describirse como sigue. Primero se simulan ondas gravita-

cionales utilizando Bilby como generador, almacenando los pares de señal limpia h(t) y señal

contaminada d(t) = h(t)+n(t) junto con sus parámetros fı́sicos en una base de datos. A continua-

ción, una señal de entrada d(t) es sometida a la cadena de procesamiento FIR-Wavelet-FIR para

extraer el vector compacto de desviaciones estándar energéticas σ = [σ0, . . . ,σW−1], que alimenta

al clasificador LSTM para determinar si contiene información relevante (onda gravitacional) o es

simplemente ruido.

Si la señal es clasificada como positiva, se procesa mediante el autoencoder convolucional para

obtener la señal reconstruida ĥ(t). Finalmente, sobre ĥ(t) se aplica la transformada wavelet y el

análisis de diferencias de energı́a para localizar la región de interés, que es entregada al regresor

CNN para inferir la masa del chirp (Cutler & Flanagan , 1994):

Simulación de GWs y creación de la base de datos

Simulación

Como demuestran los resultados de LIGO en 2016 (Abbott et al., 2016), la clave para detectar

ondas gravitacionales con éxito es disponer de datos de alta calidad, tal y como exige el método de

filtrado adaptado.
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Parámetro Rango Unidad

M1, M2 [5,100] M⊙

χ1, χ2 [0,0,8] −

θ1, θ2 [0,π] rad

δφ , φJL [0,2π] rad

dL [100,5000] Mpc

ra [0,2π] rad

dec [−π

2 , π

2 ] rad

ι [0,π] rad

ψ [0,π] rad

φc [0,2π] rad

Cuadro 1: Rango de valores de los parametros manejados por Bilby (Ashton et al., 2019)

Del mismo modo, si se pretende utilizar técnicas de machine learning como otro enfoque para la

detección de ondas gravitacionales, es de gran importancia trabajar con un conjunto de datos de

alta calidad para entrenar dichos modelos.

Una de las herramientas más utilizadas para la simulación de ondas gravitacionales es Bilby (Ash-

ton et al., 2019). Esta librerı́a fue concebida especı́ficamente para realizar inferencia bayesiana a

gran escala de los parámetros de las ondas gravitacionales. Su arquitectura le permite procesar

tanto datos observacionales reales de GW como simular una amplia gama de eventos astrofı́sicos

capaces de emitir este tipo de radiación.

En Bilby, la onda es una función de sus parámetros θ , los cuales consisten en al menos 8 paráme-

tros intrı́nsecos, y 7 parámetros extrı́nsecos. Los parámetros intrı́nsecos son aquellos que dependen

directamente del evento astrofı́sico, mientras que los extrı́nsicos son aquellos que dependen de los

instrumentos utilizados para detectarlo.

Los parámetros intrı́nsecos manejados por Bilby son, las masas de los agujeros negros (M1,2), la

magnitud del spin de los agujeros negros (χ1,2), el ángulo de inclinación entre el spin y el momento
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Parámetro Valores Unidad

M1, M2 (25),(35) M⊙

χ1, χ2 (0),(0) −

θ1, θ2 (0,5),(1) rad

δφ , φJL (1,7),(0,3) rad

dL 500 Mpc

ra 1,375 rad

dec −1,2108 rad

ι 0,4 rad

ψ 0,6 rad

φc 1,3 rad

Cuadro 2: Valores ejemplo para la simulación de una GW.

angular orbital (θ1,2), y dos vectores de espı́n que describen el ángulo acimutal que separa los vec-

tores de espı́n δφ y el cono de precesión alrededor del momento angular del sistema φJL (Ashton

et al., 2019).

De la misma manera, los parámetros extrı́nsecos son aquellos que dependen del instrumento uti-

lizado para detectar el evento. Estos parámetros son, la distancia de luminosidad dL, la ascensión

ra y declinación dec, el ángulo de inclinación entre la lı́nea de visión del observador y el momento

angular orbital ι , el ángulo de polarización ψ y la fase de coalescencia φc (Ashton et al., 2019).

Estos parámetros trabajan dentro de un rango especı́fico de valores, como se muestra en la Tabla 1.

Una vez definidos estos parámetros, Bilby puede generar simulaciones de ondas gravitacionales.

Tomemos como ejemplo, los valores paramétricos presentados en la Tabla 2. Estos valores sirven

como entrada para Bilby, que produce como resultado la forma de onda mostrada en la Figura 19.
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Figura 19: Simulación de una GW con los parámetros de la Tabla 2

Bilby proporciona un conjunto de interferómetros preconfigurados con las caracterı́sticas nece-

sarias para simular su respuesta. En este estudio, se utilizó la configuración correspondiente al

observatorio LIGO Hanford.

Una vez generada la forma de onda (strain), se procede a calcular la relación señal-ruido óptima

SNRopt del evento. La señal se evalúa en el detector seleccionado para caracterizar su comporta-

miento en condiciones realistas. Con esta información, es posible calcular la densidad espectral de

potencia (PSD) del detector y, posteriormente, determinar el valor de SNRopt (Ashton et al., 2019).

Retomando el ejemplo de la Figura 19, al evaluar la señal en el detector LIGO Hanford se obtiene

una relación señal-ruido óptima SNRopt de 16.2 dB. Como resultado de este proceso, se genera la

señal mostrada en la Figura 20, representativa de la señal final h(t).
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Figura 20: Simulación de una GW con los parámetros de la Tabla 2 y un SNRopt de 16.2 dB

Base de datos

Para construir un conjunto de datos significativo, los eventos deben representarse en diversas con-

diciones de SNR. El SNR óptimo sirve como referencia para este fin. Podemos generar una señal

con una SNR especı́fica y deseada escalando la plantilla.

Dado que la SNR óptima es una función de la amplitud de la plantilla, una plantilla h′(t) = αh(t)

tendrá una SNR óptima de ρ ′opt = αρopt. (Cutler & Flanagan , 1994)

Para alcanzar la relación señal-ruido deseada (convertida de decibeles a una escala lineal), el factor

de escala requerido α es:

α =

√√√√ ρopt

10SNRdb/10 (44)

donde SNRdB es la SNR deseada en decibeles. Al aplicar este factor a la plantilla original, h′(t) =

αh(t), se obtiene una forma de onda cuya SNR óptima coincide con el valor lineal deseado de SNR.

A partir de la configuración mostrada en la Figura 19, pueden generarse distintas versiones del

mismo evento variando el SNR, obteniendo ası́ una representación completa del comportamien-

to de la señal. Como se aprecia en la Figura 21, un SNR bajo (0 dB) resulta en el predominio del
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ruido, mientras que un SNR alto (30 dB) permite observar la señal limpia con mı́nima interferencia.

La construcción de la base de datos requiere la implementación de un proceso iterativo que permita

generar y almacenar sistemáticamente un volumen significativo de señales bajo distintas configu-

raciones paramétricas. Esto se realiza mediante el cálculo de todas las combinaciones posibles de

los eventos que se pueden generar.

Dada la explosión combinatoria que resultarı́a de calcular todas las posibles combinaciones de

parámetros, se optó por una estrategia de muestreo selectivo. La mayorı́a de los parámetros se

mantuvieron en sus valores predeterminados, variando únicamente las masas de los agujeros ne-

gros y el SNR deseado.

Una vez determinados los parámetros a variar, es necesario definir sus respectivos dominios de

valores. Para las masas, los valores de m1 y m2 oscilan entre 10M⊙ y 100M⊙, conforme a los

lı́mites establecidos en la Tabla 1. Adicionalmente, se impone una restricción en la relación de

masas, definida en la ecuación (45), que garantiza que ninguna de las componentes supere el doble

de la masa de su acompañante.

máx(m1,m2)

mı́n(m1,m2)
< 2 (45)

Para el SNR deseado, se establece un dominio de 10 dB a 50 dB.

Si tomamos un incremento de masa de 2M⊙, el número total de muestras serı́a 6125. Del mismo

modo, para la SNR, establecemos un incremento de paso de 2 dB. De esta manera, el número total

de muestras generadas serı́a de 122,500 señales.

Las señales generadas se extraen como vectores de puntos que representan series temporales. Se

almacenan dos versiones de cada señal: la señal contaminada con ruido n(t) y la señal limpia ori-

ginal h(t). Ambos vectores se incorporan a la base de datos.
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(a) Señal generada con una SNR de 0 dB.

(b) Señal generada con una SNR de 16.2 dB.

(c) Señal generada con una SNR de 30 dB.

Figura 21: Diferentes comportamientos de la misma señal generada bajo diferentes valores de SNR.
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Parámetro Rango/Valor Unidad

Señal con ruido [n(t)0, . . . ,n(t)N] -

Señal limpia [h(t)0, . . . ,h(t)N] -

Masa primaria (M1) [10,100] M⊙

Masa secundaria (M2) [10,100] M⊙

Espı́n de componente 1 (χ1) 0 (fijo) -

Espı́n de componente 2 (χ2) 0 (fijo) -

Relación señal-ruido (SNR) [10,50] dB

Ángulo de inclinación 1 (θ1) 0,5 (fijo) rad

Ángulo de inclinación 2 (θ2) 1,0 (fijo) rad

Ángulo acimutal (δφ ) 1,7 (fijo) rad

Ángulo de precesión (φJL) 0,3 (fijo) rad

Distancia de luminosidad (dL) 500 (fijo) Mpc

Ascensión recta (ra) 1,375 (fijo) rad

Declinación (dec) −1,2108 (fijo) rad

Ángulo de inclinación orbital (ι) 0,4 (fijo) rad

Ángulo de polarización (ψ) 0,6 (fijo) rad

Fase de coalescencia (φc) 1,3 (fijo) rad

Cuadro 3: Configuración de parámetros utilizada en la generación de la base de datos mediante Bilby

(Ashton et al., 2019). Los parámetros marcados como fijos mantienen un valor constante, mientras que los

especificados con un intervalo varı́an dentro del rango indicado.

De esta forma, la configuración actual de la base de datos puede resumirse mediante los siguientes

parámetros y sus respectivos rangos de variación de la tabla 3:
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Configuración final de la base de datos

Transformada de Wavelet

Como puede observarse en las Figuras 21a y 21b, las señales se encuentran enmascaradas predomi-

nantemente por ruido. Entrenar un modelo de machine learning directamente con estas muestras

resultarı́a ineficaz, dado que la información relevante permanece prácticamente oculta. Por esta

razón, se hace indispensable un procesamiento de señales que permita resaltar los componentes

más relevantes, atenuar el ruido y generar representaciones adecuadas para el entrenamiento de

modelos de machine learning.

Figura 22: Simulación de una GW con masas de 30 M⊙ y 50 M⊙, con un SNR de 20 dB.

Una estrategia efectiva para extraer información relevante de señales contaminadas por ruido con-

siste en emplear la transformada wavelet discreta (DWT) (Polikar , 1996). Retomando la ecuación

(27), la DWT se define mediante el análisis de una señal x(t) y una wavelet madre ψ(t) evaluada a

diferentes escalas j y posiciones k.

DWTj,k = 2 j/2
∫

∞

−∞

x(t)ψ(2 jt− k)dt

44



Este proceso genera una descomposición multirresolución de x(t), permitiendo aislar componen-

tes de interés en distintos niveles de detalle, para finalmente, reconstruir la señal original x(t),

utilizando la ecuación (28).

x(t) = ∑
k

∑
j

c j,kφ(t)+∑
k

∑
j

d j,kψ(t)

La prueba de diferentes familias de wavelets ψ(t) arrojó, que la familia de Haar es la que mejor

representaba la estructura de la señal. La ecuación (28) nos dice que, x(t) requiere la función de

escala φ(t) y la función wavelet ψ(t), que para la wavelet de Haar vienen dadas por

ψ(x) =


1 si 0≤ x < 1/2

−1 si 1/2≤ x < 1

0 en los demás casos

, (46)

φ(x) =

1 si 0≤ x < 1

0 en caso contrario
(47)

Esta transformación permite descomponer y comprimir la señal, separando sus componentes ca-

racterı́sticos en diferentes bandas de frecuencia. Consideremos como referencia la señal original

mostrada en la Figura 22. En la Figura 23 se ilustra el resultado de la descomposición multinivel

mediante transformada wavelet, donde puede observarse cómo cada nivel de resolución captura

distintos aspectos de la señal: desde las componentes de alta frecuencia (detalles finos) hasta las de

baja frecuencia (tendencia principal). Esta descomposición facilita la identificación y extracción

de caracterı́sticas relevantes para el análisis posterior.
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Figura 23: Descomposición multinivel de la señal mediante transformada wavelet.
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De esta manera, la descomposición multinivel permite aislar escalas de resolución especı́ficas don-

de la firma del merger del sistema binario se manifiesta con mayor claridad. Al analizar selectiva-

mente estos niveles, es posible identificar con mayor precisión la zona de interés correspondiente

al instante de coalescencia, incluso en señales contaminadas con ruido.

Por lo tanto, se puede seleccionar el nivel de descomposición que mejor se adapte a la señal. En

este caso, un nivel 4 será suficiente para localizar la zona de interés

Figura 24: Descomposición nivel 4 de la señal mediante transformada wavelet.

Un beneficio adicional de la transformada wavelet es la significativa reducción en la dimensiona-

lidad de las señales. Mientras que la señal original de la Figura 22 contiene un vector de apro-

ximadamente 3× 104 puntos muestrales, su representación wavelet en la Figura 24 se comprime

a únicamente alrededor de 2000 coeficientes relevantes. Esta compresión efectiva reduce la com-

plejidad computacional de los datos y acelera considerablemente el entrenamiento de modelos de

machine learning, sin comprometer la información fundamental de la señal.

Diferencia de energı́a

Si bien la transformada wavelet constituye una herramienta poderosa para la descomposición de

señales, la representación obtenida en la Figura 24 resulta insuficiente para identificar de manera

robusta la zona de interés. Esta limitación evidencia la necesidad de incorporar una etapa adicional

de procesamiento: el análisis de diferencias de energı́a.

Una señal en el procesamiento de señales se modela como una función del tiempo, y su intensidad

se cuantifica mediante medidas de tamaño, como la energı́a de la señal. Para una señal en tiempo

continuo, esto se define como el área bajo el cuadrado de su magnitud:
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Ex =
∫

∞

−∞

|x(t)|2dt (48)

La definición análoga para una señal discreta utiliza la norma euclı́dea al cuadrado:

Ex =
∞

∑
n=−∞

|x[n]|2 (49)

Para localizar regiones de alta actividad energética dentro de la señal, se implementa un análisis

de diferencias de energı́a. Este método calcula la energı́a en segmentos consecutivos, identificando

la ventana con el valor máximo como la zona de interés más prominente (Farret et al. , 2017). El

tamaño de la ventana w se adapta a la resolución de la señal mediante la relación:

w =
Ls

50
(50)

donde Ls es la longitud de la señal.

El procedimiento consiste en dividir la señal en segmentos sucesivos de longitud w muestras. Para

cada segmento, se calcula la energı́a de la señal. La ventana de análisis se desplaza en incrementos

de w muestras, repitiendo el cálculo de energı́a hasta cubrir toda la extensión de la señal. Finalmen-

te, se selecciona la ventana con el valor máximo de energı́a, identificando ası́ la región de mayor

interés dentro de la señal.

Retomando el análisis de la Figura 24, la aplicación del método de diferencias de energı́a produce

un efecto equivalente a un zoom analı́tico sobre la zona de interés, como se evidencia en la Figura

25.
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Figura 25: Realce de la zona de interés mediante análisis de diferencias de energı́a aplicado a la descompo-

sición wavelet nivel 4.

Este procedimiento reduce adicionalmente la complejidad computacional del análisis, ya que el

procesamiento se concentra exclusivamente en una ventana de w muestras.

En el caso de la Figura 26, se observa el efecto de la aplicación del análisis de diferencias de energı́a

sobre una señal sin ruido. Se puede apreciar que las zonas de interés presentan un comportamiento

similar.

Figura 26: Zona de interés identificada para una señal sin ruido.
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Parámetro Rango/Valor Unidad

Señal con ruido [n(t)0, . . . ,n(t)N] -

Señal limpia [h(t)0, . . . ,h(t)N] -

Masa primaria (M1) [10,100] M⊙

Masa secundaria (M2) [10,100] M⊙

Espı́n de componente 1 (χ1) 0 (fijo) -

Espı́n de componente 2 (χ2) 0 (fijo) -

Relación señal-ruido (SNR) [10,50] dB

Ángulo de inclinación 1 (θ1) 0,5 (fijo) rad

Ángulo de inclinación 2 (θ2) 1,0 (fijo) rad

Ángulo acimutal (δφ ) 1,7 (fijo) rad

Ángulo de precesión (φJL) 0,3 (fijo) rad

Distancia de luminosidad (dL) 500 (fijo) Mpc

Ascensión recta (ra) 1,375 (fijo) rad

Declinación (dec) −1,2108 (fijo) rad

Ángulo de inclinación orbital (ι) 0,4 (fijo) rad

Ángulo de polarización (ψ) 0,6 (fijo) rad

Fase de coalescencia (φc) 1,3 (fijo) rad

Zoom (Zona de interés) [Z(t)0, . . . ,Z(t)N] -

Cuadro 4: Configuración final de la base de datos.

Si bien el análisis de diferencias de energı́a aplicado a la descomposición wavelet arroja resulta-

dos favorables e influirá en el desarrollo metodológico, es crucial considerar su integración con el

entrenamiento de modelos de machine learning. Por este motivo, se decidió extraer las regiones de

interés identificadas mediante el zoom analı́tico de las señales limpias, las cuales se utilizarán para

el posterior entrenamiento de los modelos.

De este modo se obtiene la configuración final de la base de datos, cuyas caracterı́sticas se resumen

en la Tabla 4. Este conjunto de datos servirá como base para el desarrollo y entrenamiento de los

modelos de machine learning.
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Análisis de la señal

Cadena de filtrado FIR y extracción de caracterı́sticas para detección

Para la tarea de detección binaria de ondas gravitacionales, se implementa una cadena de proce-

samiento que combina filtros digitales de respuesta finita al impulso (FIR) con la descomposi-

ción wavelet discreta. El objetivo es atenuar el ruido de banda ancha y resaltar las caracterı́sticas

energéticas de la señal que resulten discriminativas para un clasificador.

Esta cadena se describe en el método signal filtering de la clase Detection y consta de tres etapas

secuenciales aplicadas sobre la señal de entrada x[n] muestreada a fs = 4,096 Hz.

Tengamos como referencia la figura 27. La cual se compone por dos cuerpos de 10M⊙ y con un

SNR de 20 dB.

Figura 27: Señal original

Primer filtro FIR paso-bajas. Se diseña un filtro FIR de N1 = 1,500 coeficientes mediante el método

de ventana de Hann, con frecuencia de corte normalizada fc1 = 1000/4096≈ 0,244, equivalente a
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1,000 Hz. Este primer filtro elimina las componentes de alta frecuencia no asociadas con el chirp

gravitacional.

Figura 28: Primer filtro FIR paso-bajas

Una vez aplicado el primer filtro, la señal es procesada mediante una descomposición de wavelet.

La señal filtrada, se procesa mediante la DWT con una wavelet madre de Haar hasta el nivel de

descomposición j = 9. De esta manera, se extrae una señal correspondiente a dicho nivel, y se

reduce la dimensionalidad de la señal.

Sobre la señal reconstruida desde el nivel 9 de descomposición wavelet, se aplica un segundo

filtro FIR de N2 = 1,000 coeficientes con ventana de Hann y frecuencia de corte normalizada

fc2 = 550/4096 ≈ 0,134, equivalente a 550 Hz. Este segundo filtro suprime los artefactos de alta

frecuencia introducidos durante la reconstrucción wavelet, produciendo la señal procesada final

x̃[n].
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Figura 29: Segundo filtro FIR paso-bajas para la señal procesada por wavelets

Optimización conjunta del tamaño de ventana mediante PSO

La señal procesada x̃[n] se divide en W segmentos de igual longitud. Para cada segmento i, se

calcula la energı́a instantánea mediante una ventana deslizante de tamaño ws:

Ei[n] =
ws−1

∑
k=0

x̃i[n− k]2 (51)
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Figura 30: Energı́a instantánea de cada segmento

donde x̃i[n] es la subsecuencia del i-ésimo segmento. A partir de la energı́a calculada, se extrae la

desviación estándar de cada segmento:

σi =

√√√√ 1
Li

Li−1

∑
n=0

(Ei[n]− Ēi)
2 (52)

donde Li es la longitud del segmento y Ēi su energı́a media. El vector resultante σ = [σ0,σ1, . . . ,σW−1]

constituye la representación compacta de la señal que se entrega como secuencia al clasificador

LSTM.
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Figura 31: Desviación estándar de cada segmento

Dos parámetros son crı́ticos en la etapa de extracción de caracterı́sticas para el clasificador LSTM:

el tamaño de la ventana deslizante ws y el número de segmentos W en que se divide la señal proce-

sada x̃[n]. Un valor de ws demasiado pequeño captura fluctuaciones de alta frecuencia irrelevantes,

mientras que uno excesivamente grande suaviza la región de interés y reduce el contraste entre

señal gravitacional y ruido puro. De forma análoga, un número reducido de segmentos W diluye

la información temporal, en tanto que un valor excesivo fragmenta el evento gravitacional entre

múltiples ventanas, degradando la representación σ .

Para encontrar simultáneamente los valores óptimos de ambos parámetros, el problema se formula

como una optimización bidimensional:
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(w∗s ,W ∗) = argmáx
ws∈[wmı́n,wmáx],W∈[Wmı́n,Wmáx]

máx
i

σ(Ei(ws,W )) (53)

Ei(ws,W )[n] =
ws−1

∑
k=0

x̃(W )
i [n− k]2 (54)

donde x̃(W )
i [n] denota la subsecuencia del i-ésimo segmento al dividir x̃[n] en W partes de igual

longitud. La función objetivo selecciona la desviación estándar máxima sobre los W segmentos, de

modo que el par (w∗s ,W
∗) maximiza el contraste energético entre segmentos, resaltando la región

donde se concentra el evento gravitacional.

Ambas variables se tratan como continuas durante la búsqueda y se redondean al entero más cer-

cano en cada evaluación de la función objetivo. El dominio de búsqueda es ws ∈ [2, 100] muestras

y W ∈ [8, 128] segmentos.

Los hiperparámetros del PSO se resumen en la Tabla 5:

Cuadro 5: Hiperparámetros del PSO para optimización conjunta de ws y W .

Hiperparámetro Valor

Número de partı́culas (Np) 20

Dimensiones (d) 2

Peso de inercia (w) 0.5

Coeficiente cognitivo (c1) 0.2

Coeficiente social (c2) 0.8

Iteraciones máximas 500

Dominio de ws [2, 100]

Dominio de W [8, 128]

El valor elevado de c2 respecto a c1 refleja que la convergencia hacia la mejor solución global es

preferible sobre la exploración individual de cada partı́cula. El peso de inercia w = 0,5 equilibra la
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velocidad de exploración con la capacidad de explotación.

Modelos de machine learning

Red LSTM para clasificación binaria de ondas gravitacionales

La detección de ondas gravitacionales se formula como un problema de clasificación binaria: deter-

minar si una señal de entrada contiene una onda gravitacional (clase 1) o corresponde únicamente

a ruido instrumental (clase 0). Para abordar esta tarea se propone un clasificador basado en re-

des de memoria a largo y corto plazo (LSTM) que procesa la representación energética compacta

σ = [σ0,σ1, . . . ,σT−1] obtenida mediante la cadena de filtrado FIR y segmentación descrita ante-

riormente.
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Figura 32: Arquitectura del clasificador GWClassifierLSTM para la detección binaria de ondas gravitacio-

nales.

El modelo, denominado GWClassifierLSTM e ilustrado en la Figura 32, recibe como entrada una

secuencia de T = W desviaciones estándar de ventanas energéticas, representadas como T pasos

temporales con una caracterı́stica escalar cada uno, es decir, un tensor de dimensión (T, 1). La

arquitectura comprende los siguientes componentes:

Dos capas LSTM recurrentes apiladas con H = 64 unidades ocultas cada una. El estado oculto de

la última capa en el último paso temporal, hT ∈ R64, condensa la información temporal de toda la

secuencia. Se aplica Dropout con probabilidad p = 0,3 al estado oculto hT para reducir el sobre-

ajuste durante el entrenamiento. Una capa lineal R64→ R1 transforma el estado oculto en un logit

escalar z.

La decisión de clasificación se obtiene aplicando la función sigmoide al logit:

ŷ = σ(z) =
1

1+ e−z , clase =

1 (GW) si ŷ≥ 0,5

0 (Ruido) si ŷ < 0,5
(55)

Entrenamiento del clasificador LSTM

Los datos de entrenamiento se generan aplicando la cadena de procesamiento descrita anteriormen-

te a cada señal de la base de datos: por cada muestra se extrae el vector σ , etiquetado como clase

1 (GW) o clase 0 (ruido) según corresponda. El conjunto de datos se dividió de forma estratificada

en tres subconjuntos: entrenamiento (70%), validación (15%) y prueba (15%). Las caracterı́sticas

se normalizaron mediante un StandardScaler ajustado exclusivamente sobre el conjunto de en-

trenamiento, para evitar fuga de información hacia los conjuntos de validación y prueba.

La función de pérdida empleada es la entropı́a cruzada binaria con logits (BCEWithLogitsLoss),

que combina numéricamente de manera estable la función sigmoide con la pérdida de entropı́a

cruzada:
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L =−1
n

n

∑
i=1

[yi log ŷi +(1− yi) log(1− ŷi)] (56)

El optimizador utilizado es Adam con tasa de aprendizaje α = 10−3 y regularización L2 con peso

λ = 10−4. Se implementó una polı́tica de reducción de tasa de aprendizaje (ReduceLROnPlateau)

con factor 0,5 y paciencia de 5 épocas sin mejora en la pérdida de validación (Subramanian et al. ,

2025).

Adicionalmente, se aplica early stopping con una paciencia de 15 épocas para detener el entre-

namiento cuando la pérdida de validación deja de decrecer. Durante el entrenamiento se aplica

recorte de gradiente (gradient clipping) con norma máxima de 1,0 para estabilizar la actualización

de pesos en la red recurrente (Zhang et al. , 2019). El mejor modelo, determinado por la menor

pérdida de validación, se almacena y se utiliza para la evaluación final sobre el conjunto de prueba.

Los hiperparámetros se resumen en la Tabla 6.

Cuadro 6: Hiperparámetros del clasificador LSTM para detección de GWs.

Hiperparámetro Valor

Longitud de secuencia (T ) W

Unidades ocultas LSTM (H) 64

Capas LSTM 2

Dropout 0.3

Tamaño de batch 32

Tasa de aprendizaje (η) 10−3

Regularización L2 (λ ) 10−4

Épocas máximas 150

Paciencia early stopping 15

División entrenamiento / validación / prueba 70% / 15% / 15%
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Autoencoder

Uno de los desafı́os más significativos en el análisis de señales de ondas GWs, es la presencia

dominante del ruido en ellas. Si bien se ha demostrado la efectividad de un esquema de procesa-

miento que combina la transformada wavelet con análisis de diferencias de energı́a para identificar

la region de interés, la presencia de ruido continúa representando una limitación crı́tica para el

entrenamiento de modelos de machine learning.

Tomemos como ejemplo la Figura 33, donde se observa una señal GW contaminada por un ruido

con SNR de 10 dB.

Figura 33: Señal GW contaminada por un ruido con SNR de 10 dB.

En escenarios donde el ruido domina significativamente la señal, el análisis de diferencias de

energı́a aplicado a la descomposición wavelet pierde efectividad para identificar la región de in-

terés. Esto se evidencia en la Figura 34, donde la descomposición wavelet produce una señal com-

pletamente distorsionada y caótica, divergiendo notablemente de la señal original debido a la alta

contaminación de ruido.

Las redes neuronales, particularmente los autoencoders (AE) y sus variantes para eliminación de

ruido (DAE), han demostrado ser herramientas efectivas para la supresión de ruido en señales, co-

mo avalan diversas investigaciones (Vincent et al. , 2008; ?). En el contexto especı́fico de ondas

gravitacionales, estudios previos han validado la eficacia de los DAEs, logrando una supresión sig-
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(a) Análisis de diferencias de energı́a aplicado a la

descomposición wavelet para una señal con SNR de

10 dB.

(b) Análisis de diferencias de energı́a aplicado a la

misma señal sin ruido.

Figura 34: Comparación entre el análisis de diferencias de energı́a aplicado a la descomposición wavelet

para una señal con SNR de 10 dB y la misma señal sin ruido.

nificativa de ruido dentro de un rango de SNR de [6,5,26] dB (Shen et al. , 2019).

La arquitectura del Denoising Autoencoder (DAE) implementada sigue una estructura de tipo U-

Net (Ulyanov et al. , 2020), ilustrada en la Figura 35. Esta arquitectura se distingue de los autoenco-

ders convencionales por la presencia de conexiones de salto (skip connections) entre el codificador

y el decodificador, que permiten recuperar información de alta resolución perdida durante el sub-

muestreo.

El codificador consta de cuatro etapas convolucionales sucesivas. Cada etapa aplica una capa

Conv1D con kernel de tamaño 3, seguida de BatchNorm1D, activación ReLU y una operación

MaxPool1D con factor 2. La progresión de canales es 1→ 16→ 32→ 64→ 128, de modo que la

resolución temporal se reduce a L/16 en el espacio latente. mientras la profundidad de caracterı́sti-

cas aumenta a 128 canales.
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Figura 35: Arquitectura del Denoising Autoencoder implementado. El codificador (izquierda) reduce la re-

solución temporal mediante convoluciones y maxpooling; el decodificador (derecha) recupera la resolución

original mediante upsampling con conexiones de salto desde el codificador.

El decodificador es simétrico al codificador y consta igualmente de cuatro etapas. Cada etapa apli-

ca una operación de Upsample con factor 2 para recuperar la resolución temporal, seguida de

una concatenación con el mapa de caracterı́sticas correspondiente del codificador (conexión de

salto) y una capa Conv1D para reducir los canales. La progresión de canales en el decodificador

es (128+128)→ 64→ (64+64)→ 32→ (32+32)→ 16→ (16+16). Una capa convolucional fi-

nal Conv1D(1) produce la señal reconstruida ĥ(t) con la misma longitud temporal L que la entrada.
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En el estudio de Shen et al. (2019), los autores destacan la efectividad de entrenar un DAE median-

te Curriculum Learning (Bengio et al., 2009). Esta estrategia consiste en exponer progresivamente

el modelo a señales con diferentes relaciones de SNR, comenzando con señales de alto SNR y

gradualmente introduciendo señales más ruidosas. Este enfoque permite que el modelo aprenda

de manera incremental a reconstruir eficazmente señales con bajo SNR, mejorando su robustez y

capacidad de generalización.

Entrenamiento del autoencoder

El modelo fue implementado en PyTorch. Cada instancia de entrenamiento consiste en un par

(X ,y), donde X es la señal contaminada con ruido y y la señal limpia de referencia. La normaliza-

ción se aplicó mediante escalado min-máx por muestra, conforme a la ecuación (57).

xnorm =
x−mı́n(x)

máx(x)−mı́n(x)
(57)

La función de pérdida combina dos términos complementarios:

L = LHuber +0,1 ·Lespectral (58)

donde Lespectral =
1
N ∑k ||Ĥ[k]| − |H[k]|| penaliza las diferencias en la amplitud del espectro de

Fourier entre la señal reconstruida y la limpia, incentivando la fidelidad en el dominio frecuencial.

Se empleó la estrategia de Curriculum Learning (Bengio et al., 2009), comenzando el entrenamien-

to exclusivamente con muestras de alto SNR (fáciles) y expandiendo progresivamente el conjunto

activo de entrenamiento mediante una función de ritmo de raı́z cuadrada:

factiva(e) = f0 +(1− f0)

√
e
E

(59)

donde f0 = 0,1 es la fracción inicial, e la época actual y E el número total de épocas. El optimiza-

dor utilizado es AdamW con tasa de aprendizaje α = 10−3, y se aplica ReduceLROnPlateau para

ajuste adaptativo de la tasa. La Tabla 7 resume los hiperparámetros del DAE.
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Cuadro 7: Hiperparámetros del DAE para eliminación de ruido.

Hiperparámetro Valor

Etapas del codificador 4

Canales (codificador) 1→ 16→ 32→ 64→ 128

Conexiones de salto Sı́

Pérdida Huber + 0,1×espectral

Optimizador AdamW

Tasa de aprendizaje 10−3

Tamaño de batch 64

Curriculum Learning Sı́ ( f0 = 0,1)

Retomando la señal de la Figura 33, cuya descomposición wavelet y análisis de diferencias de

energı́a no permitió identificar la región de interés, aplicamos ahora el proceso de reconstrucción

mediante el DAE. El resultado, mostrado en la Figura 36, evidencia una notable reducción del

ruido presente en la señal original.

Figura 36: Reconstrucción de la señal de la Figura 33 mediante el DAE propuesto.

Al aplicar el procedimiento de descomposición wavelet y análisis de diferencias de energı́a a la

señal reconstruida por el DAE, se obtienen los resultados mostrados en la Figura 37. La compara-

ción entre la señal procesada por el DAE (Figura 37a) y la señal limpia original (Figura 37b) revela

una similitud notable en la identificación de la zona de interés.
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(a) Análisis aplicado a la señal reconstruida. (b) Análisis aplicado a la señal limpia original.

Figura 37: Comparación del análisis de diferencias de energı́a entre la señal reconstruida por el DAE y la

señal original sin ruido.

Estos resultados demuestran cuantitativamente la efectividad del DAE como herramienta para la

supresión de ruido en señales de ondas gravitacionales. La reconstrucción generada se aproxima

significativamente a la señal original sin ruido, permitiendo una identificación precisa de la zona

de interés que no era posible con la señal contaminada original.

Modelo CNN para la regresión de parámetros

La estimación de parámetros fı́sicos del sistema binario constituye la etapa final del pipeline. Dado

que la masa del chirp Mc definida en la ecuación (5) condensa la mayor parte de la información

de fase de la señal en la banda de frecuencias observada por LIGO (Flanagan & Hughes , 2005)

(Cutler & Flanagan , 1994), se tomó como variable objetivo de la regresión en lugar de las masas

individuales.

El modelo implementado, ilustrado en la Figura 38, es una red neuronal convolucional pura que

opera directamente sobre la región de interés de 5000 puntos extraı́da por el análisis wavelet-

energı́a de la señal reconstruida.
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Figura 38: Arquitectura del regresor CNN para estimación de la masa del chirp Mc.

La señal de entrada (un solo canal) pasa por cuatro bloques convolucionales sucesivos. Cada blo-

que aplica una capa Conv1D con kernel de tamaño 3, seguida de activación ReLU y MaxPool1D(2)

(excepto el último bloque). La progresión de canales es 1→ 32→ 64→ 128→ 256, de modo que

la señal se comprime espacialmente mientras se incrementa la profundidad de caracterı́sticas.

Tras el último bloque convolucional, se aplica Global Average Pooling (AdaptiveAvgPool1D(1))

para colapsar la dimensión temporal y obtener un vector de 256 caracterı́sticas independiente de

la longitud de la entrada. Este vector alimenta una cabeza de regresión compuesta por una capa
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completamente conectada 256→ 128 con activación ReLU y Dropout(0,2), seguida de una capa

final 128→ 1 que produce la estimación escalar de Mc en unidades de M⊙.

Entrenamiento del modelo CNN

El conjunto de datos se dividió en subconjuntos de entrenamiento (80%) y prueba (20%). Co-

mo variable caracterı́stica (X) se emplearon las regiones de interés Z(t) (5000 puntos) extraı́das

mediante la transformada wavelet y el análisis de diferencias de energı́a aplicados a las señales

limpias. La variable objetivo (y) es la masa del chirp Mc calculada según la ecuación (5) a partir

de las masas de cada evento.

Las señales de entrada se normalizaron mediante la ecuación (57) y los valores de Mc se estan-

darizaron con StandardScaler ajustado sobre el conjunto de entrenamiento, para evitar fuga de

información.

La implementación en PyTorch utilizó la función de pérdida de Huber con δ = 1,5 y el optimizador

NAdam con tasa de aprendizaje α = 10−3. El entrenamiento se condujo durante 200 épocas con

tamaño de batch de 128 muestras.
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Resultados

Para evaluar el desempeño de la metodologı́a completa se seleccionaron tres eventos con condicio-

nes contrastantes: un caso extremo con ruido dominante sobre la señal gravitacional, un segundo

escenario en el que el ruido sigue siendo dominante pero con masas considerablemente mayores,

y un tercer caso con bajo nivel de ruido en el que la señal es claramente distinguible.

Estos tres escenarios permiten describir de forma sistemática el comportamiento de la metodologı́a

a lo largo de todo su flujo, desde la generación de la base de datos hasta el entrenamiento de las

redes neuronales.

Simulación de las ondas

Las señales gravitacionales son generadas mediante Bilby (Ashton et al., 2019), configurando los

parámetros de cada evento de forma independiente. El evento 1 corresponde al caso extremo, con

dos masas iguales de 10M⊙ y un SNR de 10 dB. El evento 2 aumenta la masa de los objetos a

30M⊙ y 60M⊙, manteniendo el mismo SNR de 10 dB. El evento 3 considera las masas 30M⊙ y

60M⊙, con un SNR de 20 dB.
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Parámetro Valores Unidad

M1, M2 (10),(10) M⊙

χ1, χ2 (0),(0) −

θ1, θ2 (0,5),(1) rad

δφ , φJL (1,7),(0,3) rad

dL 500 Mpc

ra 1,375 rad

dec −1,2108 rad

ι 0,4 rad

ψ 0,6 rad

φc 1,3 rad

SNR 10 dB

Cuadro 8: Valores para la simulación del evento 1.

Figura 39: Simulación de una GW para el evento 1.
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Parámetro Valores Unidad

M1, M2 (30),(60) M⊙

χ1, χ2 (0),(0) −

θ1, θ2 (0,5),(1) rad

δφ , φJL (1,7),(0,3) rad

dL 500 Mpc

ra 1,375 rad

dec −1,2108 rad

ι 0,4 rad

ψ 0,6 rad

φc 1,3 rad

SNR 10 dB

Cuadro 9: Valores para la simulación del evento 2.

Figura 40: Simulación de una GW para el evento 2.

70



Parámetro Valores Unidad

M1, M2 (30),(60) M⊙

χ1, χ2 (0),(0) −

θ1, θ2 (0,5),(1) rad

δφ , φJL (1,7),(0,3) rad

dL 500 Mpc

ra 1,375 rad

dec −1,2108 rad

ι 0,4 rad

ψ 0,6 rad

φc 1,3 rad

SNR 20 dB

Cuadro 10: Valores para la simulación del evento 3.

Figura 41: Simulación de una GW para el evento 3.
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De acuerdo con la Tabla 4, la configuración final de la base de datos incluye los parámetros descri-

tos en las Tablas 8, 9 y 10, ası́ como tres listas de señales: la señal limpia [h(t0), . . . ,h(tN)], la señal

contaminada [n(t0), . . . ,n(tN)], y una versión procesada de la señal limpia obtenida mediante la

transformada de wavelets y la diferencia de energı́as, empleada para delimitar la región de interés

del evento ([z(t0), . . . ,z(tN)]).

Análisis preliminar para la creación de la base de datos

Para identificar la región de interés de cada señal simulada, se descompone la señal en sus compo-

nentes de frecuencia mediante la transformada de wavelets y se calcula la diferencia de energı́as

entre niveles, con el fin de delimitar la región de interés en la que se concentra el evento gravita-

cional.

Este análisis es fundamental, dado que las señales resultantes constituyen la entrada de los modelos

de machine learning entrenados en etapas posteriores.

Transformada de Wavelet

(a) Evento 1. (b) Eventos 2 y 3.

Figura 42: Señales gravitacionales simuladas sin ruido para los tres eventos.

Las figuras 42a y 42b muestran la señal limpia de los tres eventos. Cabe señalar que la única dife-

rencia entre los eventos 2 y 3 es la intensidad del ruido añadido.
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Al aplicar la transformada de wavelets a la señal, se obtiene una descomposición por niveles como

la ilustrada en la Figura 43, donde cada nivel corresponde a una banda de frecuencia distinta.

Figura 43: Descomposición de wavelet de la señal limpia del evento 1.

Dado que el evento gravitacional se concentra en una banda especı́fica, se selecciona la descom-

posición de nivel 9 para el análisis, como se muestra en la Figura 44.
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(a) Evento 1. (b) Eventos 2 y 3.

Figura 44: Descomposición nivel 9 de la transformada de wavelets de la señal limpia.

Diferencia de energı́a

A partir de la descomposición de nivel 9, se aplica la diferencia de energı́as definida en la ecua-

ción (49) para localizar la región temporal en la que se concentra el evento gravitacional.

(a) Evento 1. (b) Eventos 2 y 3.

Figura 45: Diferencia de energı́as de la descomposición nivel 9 de la transformada de wavelets.

La señal resultante, ilustrada en la Figura 45, corresponde a la diferencia de energı́as [z(t0), . . . ,z(tN)].

Esta señal se incorpora a la base de datos final y constituye una de las entradas para el entrena-
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miento de los modelos de machine learning.

Este proceso se repite para todos los eventos simulados, obteniendo de esta manera, la base de

datos final que se observa en la tabla 4.

Análisis de la señal

Con la base de datos final disponible, se procede al análisis de las señales. Esta etapa consiste en

procesar cada señal para extraer un vector de caracterı́sticas que permita discriminar los eventos

gravitacionales del ruido de fondo, el cual se utiliza posteriormente para entrenar un modelo de

machine learning orientado a la clasificación.

Cadena de filtrado FIR

El análisis parte de la señal contaminada con ruido, ilustrada en las Figuras 46a, 46b y 46c.

Para discriminar los eventos gravitacionales del ruido de fondo, se extraen como caracterı́sticas la

energı́a de la señal y su desviación estándar. Tal como se describió en la sección de metodologı́a,

la cadena de filtrado comprende la aplicación sucesiva de un filtro FIR, una descomposición de

wavelet y un segundo filtro FIR.

En las Figuras 47, 48 y 49, se puede observar el comportamiento de la cadena de filtrado para los

tres eventos.
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(a) Evento 1. (b) Evento 2.

(c) Evento 3.

Figura 46: Señales gravitacionales simuladas con ruido para los tres eventos.

76



Figura 47: Cadena de filtrado del evento 1. En la primera gráfica se observa la señal limpia (naranja) y

contaminada (azul). En la segunda gráfica podemos observar el efecto del primer filtro FIR (naranja), sobre

la señal con ruido. En la tercera gráfica se muestra la transformada de wavelet nivel 9 para la señal filtrada

un paso anterior. En la cuarta gráfica podemos observar el efecto del segundo filtro FIR (naranja) sobre la

transformada de wavelet.
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Figura 48: Cadena de filtrado del evento 2.
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Figura 49: Cadena de filtrado del evento 3.

Extracción de caracterı́sticas para detección

Para extraer las caracterı́sticas relevantes de la señal, tomaremos la señal resultante del segundo

filtro FIR, como se observa en la Figura 50. y calcularemos su energı́a, ası́ como su desviación

estándar. La finalidad de este proceso es la de discriminar los eventos gravitacionales del ruido de

fondo.

Energı́a.

Para calcular la energı́a de la señal, vamos a segmentar la señal en ventanas de tamaño ws y calcular

la energı́a de cada segmento con la ecuación 51. Obteniendo de esta manera la energı́a de la señal

resultante, ilustrada en la Figura 51.
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(a) Evento 1. (b) Evento 2.

(c) Evento 3.

Figura 50: Señales resultantes de la cadena de filtrado para los tres eventos.
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(a) Evento 1. (b) Evento 2.

(c) Evento 3.

Figura 51: Energı́as de las señales resultantes de la cadena de filtrado para los tres eventos.

Podemos observar como la energı́a de la señal demuestra ser un buen indicador de la presencia de

un evento gravitacional. De la misma manera, este resultado nos da información muy importante.

Recordemos que las señales que originan al evento 1 y el evento 2, tienen un mismo valor de ruido,

o mismo SNR, pero sus masas son distintas. Como podemos ver en la figura 46, las señales de

los eventos 1 y 2 son muy similares, pero al momento de procesar las señales, observamos que el

evento 1 es más difı́cil de distinguir (figura 51a) que el evento 2 (figura 51b).

Esto podrı́a ser debido a que la mayorı́a de la información de la señal se encuentra en la masa del

chirp, es decir, la onda gravitacional solo va a depender de la combinación de las masas de los

81



objetos que la generan, como demostraron Cutler & Flanagan (1994). De esta manera, podemos

esperar que mientras mayor sea la masa del chirp, mayor será la energı́a de la señal y su detección

será más fácil.

Desviación estándar

Una vez obtenida la energı́a de la señal, podemos calcular su desviación estándar mediante la ecua-

ción 52. Al igual que el cálculo de la energı́a, vamos a segmentar la señal en ventanas de tamaño

W y calcular la desviación estándar de cada segmento.

Este paso tiene dos objetivos principales, el primero es determinar donde se encuentran los cam-

bios principales de la energı́a, para casos como el de la figura 51a, donde la energı́a de la señal con

información es similar a la energı́a de la señal con ruido. El segundo objetivo es la reducción del

tamaño de la señal resultante, para de esta manera reducir el tiempo de entrenamiento del clasifi-

cador.
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(a) Evento 1. (b) Evento 2.

(c) Evento 3.

Figura 52: Desviación estándar de las señales resultantes de la cadena de filtrado para los tres eventos. Para

este ejemplo se asume que el tamaño de ventana es W = 48, pero como vamos a ver más adelante, este

tamaño se va a modificar para obtener el valor óptimo.
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Optimización conjunta del tamaño de ventana mediante PSO

Como se mencionó previamente, el cálculo de la energı́a de la señal y la desviación estándar invo-

lucra el uso de ventanas de diferentes tamaños, cuyos valores influyen directamente en el resultado

final de la detección, tal como se discutió en la metodologı́a.

Con el fin de determinar de manera óptima estos parámetros, se implementa un algoritmo de PSO

que busca los tamaños de ventana ws y W que maximicen la desviación estándar de la señal de

detección.

El algoritmo PSO se entrenó con los parámetros especificados en la Tabla 5, utilizando tres señales

seleccionadas aleatoriamente como conjunto de entrenamiento. Para cada señal, el algoritmo ex-

plora el espacio de búsqueda y determina los tamaños de ventana óptimos ws y W que maximizan

la desviación estándar de la señal de detección. Dado que los valores óptimos pueden variar entre

señales, el tamaño final de cada ventana se estima como la media aritmética de los resultados ob-

tenidos en las tres ejecuciones.

Como resultado del proceso de optimización, se obtienen los valores ws = 97 y W = 61. Estos

tamaños de ventana maximizan la separación entre regiones de actividad y ruido en la señal. El

resultado obtenido es mostrado en la figura 53.

Con los tamaños de ventana óptimos determinados, se construye una nueva base de datos que con-

tiene, para cada registro, la desviación estándar de la señal calculada con dichos parámetros, la

masa del objeto que la genera, el SNR y una etiqueta binaria que indica si el registro corresponde

a una señal gravitacional o a ruido. Esta base de datos es utilizada para el entrenamiento del clasi-

ficador.
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(a) Evento 1.

(b) Evento 2.

(c) Evento 3.

Figura 53: Desviación estándar de las señales resultantes de la cadena de filtrado para los tres eventos. En

esta figura, podemos ver el efecto de la optimización conjunta del tamaño de ventana.
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Clasificador LSTM

La base de datos empleada para el entrenamiento del clasificador se describe en la Tabla 11. Con

estos datos y los hiperparámetros definidos en la Tabla 6, se entrena el clasificador LSTM.

Parámetro Rango/Valor Unidad

Desviación estándar [σ0, . . . ,σN ] -

Masa primaria (M1) [10,100] M⊙

Masa secundaria (M2) [10,100] M⊙

Relación señal-ruido (SNR) [10,26] dB

Etiqueta binaria [0,1] -

Cuadro 11: Base de datos para el entrenamiento del clasificador LSTM.

La base de datos consiste en 19600 muestras, con un balance de 9800 muestras de ruido y 9800

muestras de señales gravitacionales. Los datos se dividen en 70% de entrenamiento, 15% de vali-

dación y 15% de prueba. El entrenamiento se realiza en batches de 32 muestras, con una tasa de

aprendizaje de 10−3 y 150 épocas.

Cuadro 12: Reporte de clasificación del modelo LSTM en el conjunto de prueba.

Clase Precisión Recall F1-score Soporte

Ruido (0) 0.99 1.00 1.00 1470

Señal GW (1) 1.00 0.99 1.00 1470

Accuracy 1.00 2940

Promedio macro 1.00 1.00 1.00 2940

Promedio ponderado 1.00 1.00 1.00 2940

ROC-AUC: 0,9999
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Figura 54: Gráfica de pérdida y precisión por época durante el entrenamiento.

Figura 55: Matriz de confusión del clasificador LSTM en el conjunto de prueba y curva ROC.

La Tabla 12 presenta el reporte de clasificación del modelo LSTM evaluado sobre el conjunto de

prueba, compuesto por 2,940 muestras balanceadas. El clasificador alcanza una exactitud global

del 100%, con valores de F1-score de 1,00 para ambas clases. Para la clase de ruido, se obtiene

una precisión de 0,99 y un recall de 1,00, lo que indica que prácticamente todas las muestras de

ruido son correctamente identificadas, con una mı́nima tasa de falsos negativos. Para la clase de

señal gravitacional, se obtiene una precisión de 1,00 y un recall de 0,99, lo que significa que casi

la totalidad de las señales reales son detectadas sin generar falsos positivos. Complementariamen-

te, el valor de ROC-AUC de 0,9999 confirma la capacidad discriminativa del modelo, situándose
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prácticamente en el máximo posible.

Estos resultados se ilustran visualmente en la Figura 54, que muestra la evolución de la pérdida y

la exactitud durante el entrenamiento, y en la Figura 55, que presenta la matriz de confusión y la

curva ROC del modelo sobre el conjunto de prueba.

Cuadro 13: Resultado de la detección para la señal del evento 1.

Parámetro / Resultado Valor

Masa 1 (M⊙) 10

Masa 2 (M⊙) 10

SNR 10

Detección (umbral) No

Probabilidad de señal GW 0.1402

Clase predicha Ruido

Cuadro 14: Resultado de la detección para la señal del evento 2.

Parámetro / Resultado Valor

Masa 1 (M⊙) 30

Masa 2 (M⊙) 60

SNR 10

Detección (umbral) Sı́

Probabilidad de señal GW 1.0

Clase predicha Señal GW

Las Tablas 13, 14 y 15 presentan los resultados de la detección para los eventos 1, 2 y 3, respecti-

vamente. El clasificador identifica correctamente las señales gravitacionales en los eventos 2 y 3,

mientras que el evento 1 es clasificado como ruido.

88



Cuadro 15: Resultado de la detección para la señal del evento 3.

Parámetro / Resultado Valor

Masa 1 (M⊙) 30

Masa 2 (M⊙) 60

SNR 20

Detección (umbral) Sı́

Probabilidad de señal GW 1.0

Clase predicha Señal GW

Adicionalmente, se analiza el efecto del tamaño de la ventana de entrada sobre el rendimiento del

clasificador LSTM, con el fin de evaluar la influencia de este parámetro en el proceso de optimiza-

ción mediante PSO.

Figura 56: Gráfica de pérdida y precisión por época durante el entrenamiento para datos de entrada no

optimizados.
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Figura 57: Matriz de confusión del clasificador LSTM en el conjunto de prueba y curva ROC para datos de

entrada no optimizados.

Cuadro 16: Reporte de clasificación del modelo LSTM en el conjunto de prueba no optimizado.

Clase Precisión Recall F1-score Soporte

Ruido (0) 0.50 0.05 0.09 1470

Señal GW (1) 0.50 0.95 0.66 1470

Accuracy 0.50 2940

Promedio macro 0.50 0.50 0.37 2940

Promedio ponderado 0.50 0.50 0.37 2940

ROC-AUC: 0,5058

Las Figuras 56 y 57 muestran las curvas de entrenamiento y la matriz de confusión del clasificador

LSTM al emplear una ventana de entrada de 105 muestras (ws = 48,W = 105). Los resultados

del reporte de clasificación (Tabla 16) revelan una degradación severa del rendimiento: el modelo

alcanza únicamente un 50% de exactitud y un ROC-AUC de 0.5058, valores equivalentes a una

clasificación aleatoria, lo que indica que esta configuración carece de capacidad discriminativa.
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Con esto concluye la primera etapa del proceso de detección. Si el clasificador determina que la

señal corresponde a ruido, el procesamiento se detiene en este punto. En caso contrario, cuando

se detecta una señal gravitacional, el proceso continúa hacia la segunda etapa: la reconstrucción

mediante el autoencoder.
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Autoencoder

El autoencoder tiene como objetivo reconstruir la señal gravitacional original a partir de la versión

contaminada con ruido. El modelo fue entrenado con los parámetros de la Tabla 7, utilizando el

80% de los datos para entrenamiento y el 20% restante para prueba.

Figura 58: Gráfica de pérdida y precisión por época durante el entrenamiento del autoencoder. La segunda

gráfica muestra el cambio del learning rate a lo largo de las épocas.

En la Figura 58 se ilustra la evolución de la pérdida durante el entrenamiento. Podemos apreciar

cómo la pérdida para el conjunto de entrenamiento y validación disminuyen con el paso de las

épocas hasta llegar a un valor cercano a 0 (1,3x10−4 para el conjunto de entrenamiento y 1,9x10−4

para el conjunto de validación).
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(a) Onda gravitacional simulada limpia y con ruido. (b) Señal reconstruida con el autoencoder.

(c) Diferencia de energı́a para la señal reconstruida. (d) Diferencia de energı́a para la señal limpia.

Figura 59: Proceso de reconstrucción mediante el autoencoder para un evento de masas de 20M⊙ y SNR de

10 dB.

Retomando el ejemplo del evento 1, de dos objetos de 10,M⊙ con SNR de 10 dB, que el clasifi-

cador LSTM no logra detectar. Al incrementar las masas a 20,M⊙ manteniendo el mismo nivel de

ruido, la señal es correctamente detectada y puede ser reconstruida por el DAE.

La Figura 59 muestra el proceso completo de reconstrucción. A partir de la señal contaminada

(Figura 59a), se extrae la desviación estándar y se clasifica mediante el LSTM; al confirmarse la

presencia de una señal gravitacional, el DAE produce la señal reconstruida (Figura 59b). Finalmen-

te, se aplica el análisis de diferencia de energı́as tanto a la señal reconstruida (Figura 59c) como a

la señal limpia de referencia (Figura 59d), permitiendo evaluar la reconstrucción.

93



(a) Onda gravitacional simulada limpia y con ruido. (b) Señal reconstruida con el autoencoder.

(c) Diferencia de energı́a para la señal reconstruida. (d) Diferencia de energı́a para la señal limpia.

Figura 60: Proceso de reconstrucción mediante el autoencoder para un evento de masas de 20M⊙ y 40M⊙

con un SNR de 10 dB.

La Figura 60 ilustra el efecto de aumentar las masas a 20,M⊙ y 40,M⊙ manteniendo un SNR de 10

dB. En este caso, la reconstrucción producida por el DAE es más precisa, lo que se refleja en una

mayor similitud entre las diferencias de energı́a de la señal reconstruida (Figura 60c) y la señal lim-

pia de referencia (Figura 60d). Este comportamiento se acentúa al incrementar las masas a 40,M⊙ y

60,M⊙, donde se obtiene una reconstrucción aún más fiel bajo el mismo nivel de ruido (Figura 61).
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(a) Onda gravitacional simulada limpia y con ruido. (b) Señal reconstruida con el autoencoder.

(c) Diferencia de energı́a para la señal reconstruida. (d) Diferencia de energı́a para la señal limpia.

Figura 61: Proceso de reconstrucción mediante el autoencoder para un evento de masas de 40M⊙ y 60M⊙

con un SNR de 10 dB.
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(a) Onda gravitacional simulada limpia y con ruido. (b) Señal reconstruida con el autoencoder.

(c) Diferencia de energı́a para la señal reconstruida. (d) Diferencia de energı́a para la señal limpia.

Figura 62: Proceso de reconstrucción mediante el autoencoder para un evento de masas de 10M⊙ y 10M⊙

con un SNR de 15 dB.

Un comportamiento notable se observa al incrementar el SNR manteniendo masas por debajo de

20M⊙. Como muestra la Figura 62, con masas de 10M⊙ y 10M⊙ y un SNR de 15 dB, el clasificador

LSTM logra detectar correctamente la señal, sin embargo, el DAE no es capaz de reconstruirla de

manera satisfactoria. Este mismo comportamiento se reproduce al elevar el SNR a 20 dB conser-

vando las mismas masas, como se aprecia en la Figura 63.
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(a) Onda gravitacional simulada limpia y con ruido. (b) Señal reconstruida con el autoencoder.

(c) Diferencia de energı́a para la señal reconstruida. (d) Diferencia de energı́a para la señal limpia.

Figura 63: Proceso de reconstrucción mediante el autoencoder para un evento de masas de 10M⊙ y 10M⊙

con un SNR de 20 dB.

97



(a) Onda gravitacional simulada limpia y con ruido. (b) Señal reconstruida con el autoencoder.

(c) Diferencia de energı́a para la señal reconstruida. (d) Diferencia de energı́a para la señal limpia.

Figura 64: Proceso de reconstrucción mediante el autoencoder para un evento de masas de 30M⊙ y 60M⊙

con un SNR de 15 dB.

Sin embargo, una vez que aumentamos las masas de los objetos, este comportamiento desaparece,

como se aprecia en la Figura 64 y 65. En el caso de la Figura 65, con masas de 30M⊙ y 60M⊙ y un

SNR de 20 dB, el proceso del autoencoder es capaz de reconstruir una señal limpia (Figura 65b)

a partir de un ruido (Figura 65a). La cual, cuando aplicamos diferencia de energı́a (Figura 65c),

podemos ver como la señal reconstruida es casi igual a la limpia (Figura 65d).

Una vez que el modelo reconstruye una señal y obtenemos su diferencia de energı́a, podemos pasar

a la regresión de la masa del chirp de la onda gravitacional mediante el modelo de CNN.
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(a) Onda gravitacional simulada limpia y con ruido. (b) Señal reconstruida con el autoencoder.

(c) Diferencia de energı́a para la señal reconstruida. (d) Diferencia de energı́a para la señal limpia.

Figura 65: Proceso de reconstrucción mediante el autoencoder para un evento de masas de 30M⊙ y 60M⊙

con un SNR de 20 dB.
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Cuadro 17: Métricas agregadas del modelo de reconstrucción (media ± desv. est. sobre todas las muestras

de prueba).

Métrica Media Desv. Est.

RMSE 0.0058 0.0019

MAE 0.0037 0.0009

Correlación 0.9336 0.1041

La Tabla 17 presenta las métricas agregadas del modelo de reconstrucción. El RMSE (error cuadráti-

co medio) cuantifica la diferencia promedio entre la señal reconstruida y la señal limpia en valores

normalizados [0,1], al elevar al cuadrado los residuos, penaliza con mayor peso las desviaciones

grandes, por lo que valores cercanos a 0 indican una reconstrucción precisa. El MAE (error ab-

soluto medio) mide la misma discrepancia sin elevar al cuadrado, resultando en una métrica más

robusta ante valores atı́picos. Finalmente, la correlación de Pearson evalúa el grado de similitud

estructural entre ambas señales; un valor próximo a 1 indica que la señal reconstruida reproduce

fielmente la forma de onda de la señal limpia.

Los valores de RMSE = 0,0058 (σ = 0,0019) y MAE = 0,0037 (σ = 0,0009) reportados en la Ta-

bla 17 evidencian que el modelo produce reconstrucciones con un error promedio inferior al 0,6%

en la escala normalizada, lo que refleja una alta fidelidad entre la señal limpia y la reconstruida.

Este resultado es consistente con la correlación de Pearson de 0,9336, que confirma una fuerte

similitud estructural entre ambas señales.
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Figura 66: Comparación entre la señal limpia, la reconstruida y la información residual entre las señales

para masas de 10M⊙ y 10M⊙ y un SNR de 10 dB.

Figura 67: Comparación entre la señal limpia, la reconstruida y la información residual entre las señales

para masas de 18M⊙ y 28M⊙ y un SNR de 18 dB.
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Figura 68: Comparación entre la señal limpia, la reconstruida y la información residual entre las señales

para masas de 28M⊙ y 50M⊙ y un SNR de 18 dB.

Las Figuras 66, 67 y 68 presentan la comparación entre la señal limpia, la señal reconstruida y el

residual para distintas combinaciones de masa y SNR. En cada figura se identifican tres componen-

tes: la señal limpia (verde), la señal reconstruida (azul) y la señal residual (rojo), definida como la

diferencia entre ambas; un residual de baja amplitud indica que el modelo capturó la mayor parte

de la información de la forma de onda.

La Figura 66 ilustra el caso de masas pequeñas, donde el modelo muestra dificultades para recu-

perar la forma de onda. La correlación de Pearson obtenida es de 0,2438, valor que refleja una

reconstrucción deficiente; consecuentemente, la señal residual conserva un comportamiento muy

similar a la señal limpia, lo que indica que prácticamente no se recuperó información relevante.

Las Figuras 67 y 68 contrastan dos escenarios con el mismo SNR de 18 dB pero distintas combina-

ciones de masa. Para masas de 18,M⊙ y 28,M⊙ (Figura 67) la correlación es de 0,8364, resultado

que evidencia una reconstrucción efectiva. Al incrementar las masas a 28,M⊙ y 50,M⊙ (Figu-

ra 68), la correlación asciende a 0,9590, lo que demuestra que la masa del sistema es un factor

determinante en la capacidad de reconstrucción del modelo.
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Modelo CNN de regresión

La etapa final del proceso corresponde a la regresión de la masa del chirp de la onda gravitacional.

Para ello, el modelo fue entrenado utilizando las señales de diferencia de energı́as [Z(t)0, . . . ,Z(t)N].

Figura 69: Gráfica de pérdida por época durante el entrenamiento para el conjunto de entrenamiento y

validación del modelo de CNN de regresión.

En la Figura 69 se ilustra la evolución de la pérdida durante el entrenamiento. La pérdida para el

conjunto de entrenamiento y validación disminuyen con el paso de las épocas, hasta llegar a un

MAE de 0,7473M⊙ y un R2 de 0,9973

Realizando la regresión de la señal reconstruida (Figura 70a) mediante el modelo de CNN obtene-

mos los resultados de la tabla 18. También podemos ver el comportamiento del modelo a diferentes

niveles de ruido. En la figura 71 se muestra la diferencia de energı́a para un evento de masas de

30M⊙ y 60M⊙ con un SNR de 15 dB, y su regresión mediante el modelo de CNN en la tabla 19.

Finalmente en la figura 72 vemos la reconstrucción de una señal de SNR de 10 dB y la regresión

de la masa del chirp mediante el modelo de CNN en la tabla 20.
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(a) Diferencia de energı́a para la señal reconstruida. (b) Diferencia de energı́a para la señal limpia.

Figura 70: Diferencia de energı́a para la señal reconstruida y limpia para un evento de masas de 30M⊙ y

60M⊙ con un SNR de 20 dB.

Cuadro 18: Resultado de la detección y regresión de la señal reconstruida para dos masas de 30M⊙ y 60M⊙

con un SNR de 20 dB.

Parámetro / Resultado Valor

Masa 1 (M⊙) 30

Masa 2 (M⊙) 60

SNR 20

Detección (umbral) Si

Probabilidad de señal GW 1.0

Clase predicha Señal GW

Masa del chirp predicha 36,5739M⊙

Masa del chirp real 36,5019M⊙
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(a) Diferencia de energı́a para la señal reconstruida. (b) Diferencia de energı́a para la señal limpia.

Figura 71: Diferencia de energı́a para la señal reconstruida y limpia para un evento de masas de 30M⊙ y

60M⊙ con un SNR de 15 dB.

Cuadro 19: Resultado de la detección y regresión de la señal reconstruida para dos masas de 30M⊙ y 60M⊙

con un SNR de 15 dB.

Parámetro / Resultado Valor

Masa 1 (M⊙) 30

Masa 2 (M⊙) 60

SNR 15

Detección (umbral) Si

Probabilidad de señal GW 1.0

Clase predicha Señal GW

Masa del chirp predicha 31,1101M⊙

Masa del chirp real 36,5019M⊙
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(a) Diferencia de energı́a para la señal reconstruida. (b) Diferencia de energı́a para la señal limpia.

Figura 72: Diferencia de energı́a para la señal reconstruida y limpia para un evento de masas de 40M⊙ y

60M⊙ con un SNR de 10 dB.

Cuadro 20: Resultado de la detección y regresión de la señal reconstruida para dos masas de 40M⊙ y 60M⊙

con un SNR de 10 dB.

Parámetro / Resultado Valor

Masa 1 (M⊙) 40

Masa 2 (M⊙) 60

SNR 10

Detección (umbral) Si

Probabilidad de señal GW 1.0

Clase predicha Señal GW

Masa del chirp predicha 45,4178M⊙

Masa del chirp real 42,4744M⊙
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Discusión

La sección anterior presentó los resultados del proceso completo, desde la construcción de la base

de datos hasta la regresión de la masa del chirp a partir de la señal reconstruida. A continuación, se

interpretan dichos resultados, se comparan con trabajos previos en la literatura, y se discuten sus

implicaciones y limitaciones.

Comparación con el estado del arte

La Tabla 21 resume los trabajos más relevantes en detección, reconstrucción y estimación de

parámetros de ondas gravitacionales mediante aprendizaje automático, y los contrasta con los re-

sultados obtenidos en este estudio.

Los trabajos de George & Huerta (2018b) y George & Huerta (2018a) son los primeros en apli-

car redes neuronales convolucionales para la detección y estimación de parámetros en datos de

LIGO, estableciendo la viabilidad del enfoque. Shen et al. (2019) proponen un DAE recurrente

para denoising en un rango de SNR de [6,5,26] dB, resultado directamente comparable con el ran-

go [10,20] dB del DAE U-Net implementado en este estudio. Qiu et al. (2023) y Ussipov et al.

(2024) representan el estado del arte más reciente en detección en tiempo real y clasificación de

tipos de eventos, respectivamente.

Es importante destacar que la comparación directa entre trabajos es limitada debido a las diferen-

cias en los conjuntos de datos utilizados (parámetros fı́sicos, rangos de masa, rango de SNR), las

métricas reportadas y las tareas especı́ficas abordadas. No obstante, los resultados obtenidos en

este estudio son comparables en orden de magnitud con los reportados en la literatura para condi-

ciones similares.
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Cuadro 21: Comparación con trabajos representativos del estado del arte en análisis de ondas gravitaciona-

les mediante aprendizaje automático. Los campos marcados con− requieren consulta directa de la referencia

correspondiente.

Trabajo Tarea Modelo Datos Métrica Resultado

George & Huerta (2018b) Detección CNN Simulados Precisión 100%a

George & Huerta (2018a) Detección / Regresión de

parámetros

CNN Simulados / LIGO

real

Precisión / MPAE 100%/35%a

Shen et al. (2019) Denoising (DAE) DAE recurrente Simulados Correlación 0,994

Ussipov et al. (2024) Clasificación CNN Simulados Precisión 96%a

Qiu et al. (2023) Detección/Clasificación CNN Simulados / LIGO

real

Precisión / ROC 100%/1b

Este trabajo Detección binaria LSTM (2 capas) Simulados Precisión / ROC-AUC 99,99% / 0,9999

Este trabajo Denoising DAE (U-Net) Simulados MAE / Correlación 0,0037 / 0,9336

Este trabajo Regresión de Mc CNN (4 capas) Simulados MAE / R2 0,747M⊙ / 0,9973

a Este valor es obtenido con señales con un SNR≥ 10.
b Los resultados se obtienen con un SNR≥ 13.

Base de datos

La base de datos empleada en este estudio fue generada mediante la simulación de ondas gravita-

cionales utilizando la librerı́a Bilby, que permite modelar eventos bajo distintas condiciones fı́sicas,

incluyendo masas, SNR, distancia e inclinación orbital. Un aspecto que se hizo evidente desde las

primeras etapas de construcción de la base de datos es la alta dimensionalidad de las señales simu-

ladas: cada forma de onda contiene un número elevado de muestras, lo que resulta en una base de

datos de tamaño considerable y, en consecuencia, de alto costo computacional para su generación.

Esta dimensionalidad representa la primera limitación del estudio: la construcción de la base de

datos requiere un costo computacional que excede los recursos disponibles. Como solución, se

restringió el espacio de parámetros explorado. La base de datos resultante, descrita en la sección

de metodologı́a, comprende un total de 122,500 señales con variación únicamente en las masas y

el SNR, muestreados con incrementos de 2,M⊙ y 2 dB respectivamente, y bajo la restricción de

que ninguna masa sea el doble de la otra.
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La restricción del espacio de parámetros no constituye una limitación exclusiva de este estudio.

George & Huerta (2018a) generaron 2,500 señales de eventos BBH con masas en el rango

M ∈ [5,75],M⊙, con incrementos de 1,M⊙. Shen et al. (2019) emplearon una relación de masas

máxima de 10 y un rango M ∈ [2,95],M⊙ con incrementos de 1,M⊙, obteniendo 9,861 muestras de

entrenamiento y 2,459 de validación. Por su parte, Ussipov et al. (2024) construyeron una base de

datos de 480,000 señales de entrenamiento y 16,000 de validación, con masas en M ∈ [2,95],M⊙,

SNR en el rango [0,20] dB, y una relación de masas máxima de 10.

Como se observa en los trabajos citados, restringir o fijar parámetros en la generación de señales es

una práctica común en la literatura. No obstante, es importante señalar que una base de datos cons-

truida bajo estas condiciones es especı́fica para los casos contemplados en su diseño. Un estudio

de carácter más general requerirı́a variar el mayor número posible de parámetros fı́sicos, lo que,

si bien aumentarı́a la representatividad del conjunto de datos, implicarı́a un costo computacional

considerablemente mayor.

Análisis preliminar

Previo a la construcción de la base de datos final, se realizó un procesamiento de las señales limpias

que consistió en calcular su transformada wavelet y obtener la diferencia de energı́as de la descom-

posición de nivel 9. Este paso tiene como finalidad identificar la región de interés [z(t0), . . . ,z(tN)]

dentro de cada señal, la cual se emplea posteriormente para entrenar el modelo de regresión de la

masa del chirp.

Cabe destacar que los resultados de la transformada wavelet dependen de la wavelet madre selec-

cionada. La elección entre wavelets como Morlet, Haar, Daubechies o Symlets no afecta única-

mente la descomposición de nivel 9, sino la descomposición en su totalidad, independientemente

del nivel analizado.
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La selección de la wavelet madre va a variar según las señales que estemos trabajando. En este

estudio, se realizaron diferentes experimentos con distintas familias de wavelets, donde la única

que entregó resultados significativos fue la de Haar.

En la Figura 73 se observa la descomposición al utilizar la wavelet madre Sym4 y db4. Podemos

ver en la Figura 73a como la familia de las wavelets Symlets pierde su resolución frecuencial

cuando trabaja con las señales generadas. Lo mismo ocurre en la Figura 73b, con la familia de las

wavelets Daubechies.

Análisis de la señal

En los estudios que se realizan en LIGO para la detección de eventos gravitacionales, uno de los

primeros pasos a realizar es una serie de procesamientos que permiten reducir el ruido y mejorar

la calidad de la información contenida en la señal (Abbott et al., 2020). Una parte importante de

este estudio es el abordar este problema utilizando una metodologı́a diferente.

Si bien, en lo que se refiere a la detección de eventos gravitacionales, los modelos implementados

en este estudio hacen la mayorı́a del trabajo, el procesamiento previo de la señal es un elemento

importante del proceso, ya que permite mejorar la calidad de la información contenida en la señal

y de esta manera, entrenar mejores modelos.

Con este fin, se consideró desde un inicio, la transformada wavelet como una herramienta para

procesar la señal. Esto se ve reflejado en su amplio uso en el estudio, especialmente en encontrar

la región de interés [z(t0), . . . ,z(tN)] de la señal limpia. La limitante de la transformada surge al

momento de trabajar con señales inundadas por ruido, ya que la descomposición puede perder in-

formación relevante de la señal original.

El uso de un filtro FIR previo a la transformada de wavelet permite reducir el ruido de la señal,

facilitando la descomposición. De la misma manera, el segundo filtro se enfoca en suprimir los

artefactos de alta frecuencia introducidos durante la reconstrucción wavelet.
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(a) Wavelets de la familia Symlets (Sym4)

(b) Wavelets de la familia Daubechies (db4)

Figura 73: En la figura 73a se observa la descomposición al utilizar la wavelet madre Sym4. En la figura 73b

se observa la descomposición al utilizar la wavelet madre db4.
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Es en esta etapa donde nos topamos por primera vez con la particularidad del comportamiento de

las masas. Como vimos en la sección de resultados, los modelos, ası́ como el procesamiento de

la señal, tenı́an un rendimiento muy bajo al momento de trabajar con masas menores a 20. Esto,

como ya lo comentamos, puede ser debido a que la mayorı́a de la información está contenida en la

masa del chirp, es decir, en la masa resultante del evento (Cutler & Flanagan , 1994).

Masa del chirp

El comportamiento del sistema en función de la masa del chirp plantea interrogantes que merecen

ser abordadas en trabajos futuros. En particular, resulta relevante investigar por qué los tres mode-

los implementados, junto con el preprocesamiento de la señal, presentan un rendimiento reducido

para masas del chirp inferiores a 30M⊙.

Este resultado es interesante debido a que el comportamiento es, en su mayorı́a, independiente del

SNR de la señal. Esto nos plantea un desafio claro para resolver en futuros estudios. El resolver el

comportamiento del ruido presente en la señal con masas pequeñas, no solo resolverı́a el problema

del rendimiento de los modelos, y el comportamiento de agujeros negros de masas reducidas, sino

que también podrı́a permitir establecer una base para extender el estudio al comportamiento de

estrellas de neutrones, cuyas masas no son mayores a 2 M⊙.

PSO

El algoritmo PSO cumplió dos funciones dentro del sistema. La primera consistió en optimizar

los tamaños de ventana ws y W con el objetivo de maximizar la desviación estándar de la energı́a

de la señal analizada. La segunda fue la reducción de la dimensionalidad de la señal de entrada al

clasificador LSTM.

Los resultados de esta optimización fueron significativos: la discriminabilidad de la caracterı́stica

extraı́da se maximizó y, simultáneamente, la señal de entrada se redujo de 8,000 a 61 muestras
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sin comprometer el rendimiento del modelo. Esta reducción dimensional representa una mejora

sustancial en la eficiencia computacional del proceso de clasificación.

Modelos de machine learning

Dejando de lado el problema de la masa del chirp, el comportamiento de los modelos presentan un

comportamiento sobresaliente. Desde la detección automatica de un evento gravitacional hasta la

estimación de la masa del chirp. De los modelos implementados, el resultado más alentador fue el

del autoencoder.

El autoencoder demostró ser capaz de reconstruir señales gravitacionales en un rango de SNR

de 10 a 20 dB, a partir de las cuales el modelo CNN estimó la masa del chirp con un MAE de

0,7473M⊙. Considerando las restricciones computacionales del estudio, estos resultados abren la

posibilidad de desarrollar, en trabajos futuros, modelos de mayor complejidad y precisión.
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Conclusión

En este estudio se propuso una metodologı́a integral para la detección, reconstrucción y estima-

ción de la masa del chirp de ondas gravitacionales generadas por eventos de coalescencia de objetos

compactos. El sistema está compuesto por tres etapas secuenciales: un clasificador LSTM para la

detección del evento, un autoencoder denoising (DAE) para la reconstrucción de la señal, y un

modelo CNN para la regresión de la masa del chirp.

El preprocesamiento mediante filtros FIR y la transformada wavelet constituyó una herramienta

fundamental para el procesamiento de las señales. Complementariamente, la optimización conjun-

ta de los tamaños de ventana ws = 97 y W = 61 mediante el algoritmo PSO permitió maximizar

la desviación estándar de la energı́a por ventana, resaltando la región de interés del evento gravita-

cional. Un resultado destacable de esta optimización fue la reducción de la dimensionalidad de la

señal de entrada al clasificador LSTM de 8,000 a 61 muestras, sin comprometer el rendimiento del

modelo. El clasificador LSTM entrenado sobre una base de datos balanceada de 19,600 señales

alcanzó una exactitud del 99,99% y un ROC-AUC de 0,9999, demostrando una capacidad discri-

minativa prácticamente óptima.

La reconstrucción mediante el DAE produjo resultados satisfactorios para señales con masas su-

periores a 20M⊙ presentando un MAE de 0,0037 y una correlación entre las señales de 0,9336 a

partir de las cuales el modelo CNN estimó la masa del chirp con un error del 0,7473M⊙.

La limitación observada para masas del chirp inferiores a 30M⊙ sugiere que la base de datos de

entrenamiento y el proceso de simulación requieren reevaluación en trabajos futuros, particular-

mente para extender la metodologı́a al estudio de sistemas con estrellas de neutrones.
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La metodologı́a propuesta abre diversas lı́neas de investigación futura. Entre las más relevantes se

encuentran: la incorporación del filtro adaptado (matched filter) como etapa de preprocesamiento

y el análisis de su efecto sobre el rendimiento del sistema; el desarrollo de modelos de regresión de

mayor complejidad que permitan estimar, además de la masa del chirp, otros parámetros fı́sicos del

evento como los spins de los objetos o su localización en el cielo; y la exploración de arquitecturas

más profundas que mejoren la reconstrucción en el régimen de baja masa y bajo SNR.
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Gröchenig, K. (2001). Foundations of Time-Frequency Analysis. Birkhäuser Boston.
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el grado de Licenciado en Ingenierı́a Fı́sica por la Universidad Autónoma de Chihuahua, y en 2026

obtuvo el grado de Maestro en Ingenierı́a en Computación por la misma institución, con orienta-

ción hacia la fı́sica computacional y la aplicación de aprendizaje automático al análisis de ondas
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123


