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Resumen

En este estudio se explor6 una metodologia capaz de detectar una onda gravitacional saturada
por ruido gaussiano, mediante el uso de algoritmos computacionales. Para este fin se construyd
una base de datos con sefales sintéticas simulando el comportamiento de la coalescencia de siste-
mas de cuerpos compactos binarios mediante el aproximante IMRPhenomXPHM, implementado a
través de la libreria Bilby, con una frecuencia de muestreo de 4096 Hz, duraciones de 8 segundos
y razones de sefial a ruido (SNR) en el rango de 10 a 50 dB, empleando el modelo de ruido alLl-

GOZeroDetHighPower como fondo realista.

El procesamiento de la sefial 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-
posicion 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 sefial resultante se le calcula la energia con una ventana
deslizante wy. El perfil energético resultante se segmenta en W ventanas, a las cuales se les calcula
la desviacion estandar. El valor 6ptimo de ws y W se determina mediante optimizacién por enjam-
bre de particulas (PSO, 20 particulas, 500 iteraciones), maximizando la desviacion estandar de la
energia por ventana, resaltando la region donde se concentra el evento gravitacional. Este vector de
W desviaciones estdndar alimenta un clasificador LSTM de dos capas apiladas (64 unidades ocul-

tas) que determina si la sefial contiene una onda gravitacional o corresponde Uinicamente a ruido.

Las senales clasificadas como positivas se procesan mediante un modelo de autoencoder, de tipo
U-Net con conexiones de salto entre cuatro niveles de codificacién y decodificacion, entrenado
mediante aprendizaje por curriculo basado en el SNR, para reconstruir la forma de onda limpia
correspondiente a la fuente con ruido gaussiano. A partir de esta sefial reconstruida, un regresor

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



Introduccion

Las ondas gravitacionales han revolucionado la astronomia al permitir el estudio de eventos cOsmi-
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 distorsion, transportando
informacion unica sobre fendmenos extremos. Sin embargo, su deteccion y analisis representan un
desafio tecnolégico y computacional sin precedentes, donde técnicas de Machine Learning (ML)

y Deep Learning (DL) emergen como herramientas clave.

Aunque ya se habia confirmado indirectamente la existencia de las ondas gravitacionales, estas
nunca habian sido detectadas de manera directa. A partir de 1984, los fisicos Kip Thorne, Reiner
Weiss y Barry Barish, con el apoyo del MIT, Caltech y la Fundacién Nacional de Ciencia (NSF),
comenzaron a sentar las bases y a desarrollar el Observatorio de Ondas Gravitacionales con In-
terferémetro Laser, conocido como LIGO (Laser Interferometer Gravitational-Wave Observatory).
LIGO utiliza dos interferémetros gigantes ubicados en Hanford, Washington, y Livingston, Loui-
siana, que miden la diferencia entre dos haces de laser para generar un patron de interferencia.
Weiss plante6 que, si una onda gravitacional distorsionaba el espacio-tiempo, esta distorsion podria
detectarse en el patron de interferencia, lo que permitiria obtener una deteccion directa de las ondas

gravitacionales (Weiss , 2022).

LIGO llev6 a cabo varias actualizaciones para aumentar su sensibilidad en la deteccion de ondas
gravitacionales y reducir los efectos del ruido sismico, térmico e incluso cudntico. Gracias a estas
mejoras, el 14 de septiembre de 2015, LIGO logré6 detectar de manera directa ondas gravitaciona-
les generadas por la fusion de dos agujeros negros con masas de aproximadamente 30 veces la del
Sol (M), ubicados a una distancia de 1.300 millones de afos luz de la Tierra (Abbott et al., 2016).
Asi, con la publicacién de sus resultados en 2016 (Abbott et al., 2016), se confirmé de manera
contundente, y un siglo después de su prediccion, la existencia de las ondas gravitacionales. Este
hito marcé un antes y un después en la fisica y la astronomia, validando una de las predicciones
mads importantes de la teoria de la relatividad general de Einstein. En 2017, Kip Thorne, Reiner

Weiss y Barry Barish recibieron el Premio Nobel de Fisica por esta deteccion.



Desde 2015 hasta 2021, LIGO ha reportado la deteccion 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
deteccidn de estas ondas implica identificar sefiales extremadamente débiles dentro de los datos re-
copilados por los instrumentos. Tradicionalmente, este proceso ha dependido de anélisis manuales
y algoritmos especializados disefiados para filtrar el ruido y extraer las sefales de interés (Abbott

et al., 2016).

El principal obstaculo en este campo radica en la naturaleza misma de las sefales: las ondas gra-
vitacionales presentan amplitudes extraordinariamente bajas, frecuentemente enmascaradas por
diversas fuentes de ruido, tanto instrumentales como ambientales. Esta caracteristica impone re-

quisitos sin precedentes en los métodos de procesamiento y andlisis 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 estidndares de
precision mientras optimizan la velocidad de procesamiento. El futuro de la astronomia de ondas
gravitacionales dependera criticamente de nuestra capacidad para implementar modelos de andlisis

mads eficientes, posiblemente mediante técnicas de machine learning.

Este desafio ha sido abordado mediante diversos enfoques innovadores. Un avance significativo
se presentd en 2020 con el trabajo de Vajente et al. (Vajente et al. , 2020), quienes en su articulo
’Machine-learning nonstationary noise out of gravitational-wave detectors’ propusieron un mo-
delo de aprendizaje automaético disefiado especificamente para caracterizar y eliminar el ruido de
fondo en los detectores. Su enfoque demostro resultados prometedores, logrando una mejora sus-
tancial en la sensibilidad del detector al filtrar eficazmente las interferencias no estacionarias que
dificultan la identificacién de sefales gravitacionales genuinas. Este desarrollo representa un paso
crucial hacia la optimizacion de los sistemas de deteccion, combinando técnicas avanzadas de in-

teligencia artificial con la fisica de ondas gravitacionales.



En 2017, George y Huerta publicaron un articulo 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
astrofisicos cataclismicos y estimar sus pardmetros fundamentales, especialmente las masas de los
objetos implicados. El modelo estaba disenado para extraer esta informacion incluso en sefiales
con alto nivel de ruido. Para su entrenamiento y validacion, emplearon conjuntos de datos simula-

dos que reproducian fielmente las condiciones reales de observacion.

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 seiales y estimar pardme-
tros incluso en condiciones de baja calidad de datos, sentando asi un precedente para el desarrollo

de algoritmos futuros que pudieran extraer caracteristicas mas 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 articulo ’A Machine-Learning Pipeline
for Real-Time Detection of Gravitational Waves from Compact Binary Coalescences’ (Marx et al.
, 2024) un modelo innovador para la deteccion en tiempo real de ondas gravitacionales producidas
por coalescencia de agujeros negros binarios. Aunque la integracion de redes neuronales en este
ambito no estd exenta de desafios, el equipo logré desarrollar un modelo capaz de identificar estas
sefales de manera eficiente. Este avance ha llevado a la colaboracién LIGO a adoptar activamente
estos nuevos algoritmos, consolidando asi el machine learning como una herramienta fundamental

en la astronomia 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 precision se ha
vuelto indispensable. Para abordar este desafio, proponemos un enfoque integral que combina si-

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



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

tectar ondas gravitacionales de manera eficiente, buscando asi, 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 ptiblicos es aun escaso. Esta restriccion obliga a depender de simu-
laciones computacionales para la construccion 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, serd necesa-

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

La deteccion 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
cataclismicos, como la coalescencia de agujeros negros o de estrellas de neutrones, fendmenos
que, de otro modo, serian invisibles para nosotros. Sin embargo, su estudio presenta numerosos

desafios que atin deben superarse.

Como predijo Einstein en su formulacién del cuadrupolo gravitacional (Einstein , 1916b), las on-
das gravitacionales serian extremadamente débiles, hasta el punto de que €l mismo dud6 de que
pudieran detectarse alguna vez o de que su estudio tuviera utilidad practica. Este hecho plantea uno
de los mayores desafios en su investigacion: las sefiales detectadas son tan débiles que el control
del ruido instrumental (cuantico, térmico, sismico, 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 sefiales 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 mds recientes avances, este trabajo tiene como objetivo explorar la aplicacion
de diversas técnicas de procesamiento de sefiales y arquitecturas de redes neuronales en el andlisis

de ondas gravitacionales en sistemas binarios coalescentes, con el propdsito de complementar los



métodos tradicionales, y aportar una perspectiva innovadora en el estudio de estos fendmenos para

su deteccidn y clasificacion, en entornos de alta relacion senal ruido (SNR).

Hipétesis
La seleccion adecuada de métodos de procesamiento de sefiales aplicados a datos simulados de
ondas gravitacionales, proporcionard las caracteristicas necesarias para que un algoritmo pueda

alcanzar una precision del 90 % en las tareas de deteccion, reconstruccion y regresion de ondas

gravitacionales.

Fundamentacion teorica

En 1905, Henri Poincaré publicé un articulo titulado ’Sobre la dindmica del electron’ (Sur la dy-
namique de 1’électron), en el que buscaba describir el comportamiento de un electrén bajo la teoria
de la relatividad y el electromagnetismo utilizando las transformaciones de Lorentz (Poincaré ,
1905). En este trabajo, entre otras deducciones importantes, Poincaré sugirié que todas las fuer-
zas, independientemente de su origen, se ven afectadas por una traslacion, al igual que las fuerzas
electromagnéticas. Es decir, propuso que toda la dindmica podria ser relativa y que todos los com-

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

Poincaré también planted que estas ideas podian extenderse a la dindmica de la gravedad, asu-
miendo, que la gravedad se comportaba de manera similar al electromagnetismo. De esta forma,
Poincaré argument6 que la velocidad de propagacion de la gravedad no era instantdnea, sino que
ocurria a la velocidad de la luz. Ademds, basandose en su suposicidn de que toda la dindmica podria
ser relativa, Poincaré plante6 que la posicion y velocidad de un cuerpo atrayente determinarian la
emision de ondas gravitacionales (ondes gravifiques), mientras que la posicion y velocidad del
cuerpo atraido corresponderian al momento en que la onda gravitacional lo alcanzara. Aunque
Poincaré no profundizé en detalles tedricos o matematicos, su trabajo constituye la primera suge-

rencia formal de la posible existencia de ondas gravitacionales.
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En ese mismo afio, Einstein publicé su articulo ’Sobre la electrodindmica de los cuerpos en mo-
vimiento’ (Zur Elektrodynamik bewegter Korper), en el cual, utilizando las transformaciones de
Lorentz, generaliz6 la dindmica de los objetos, especialmente a velocidades cercanas a la de la luz
(Einstein , 1905), y explor0 la relacion entre el espacio y el tiempo, bajo la suposicion de que esta
dimension es plana. Diez anos mas tarde, Einstein public6 *La base de la teoria general de la re-
latividad’ (Die Grundlage der allgemeinen Relativitditstheorie), donde propuso que la gravedad es
una propiedad geométrica del espacio-tiempo (Einstein , 1916a). En esta teoria, el espacio-tiempo
no es plano (caso que paso a ser conocido como relatividad especial), sino que presenta curvaturas
causadas por la presencia de masas, y la gravedad es un fendmeno resultante de estas deformacio-

nes.

Posteriormente, Einstein dedicé esfuerzos a calcular la radiacién gravitacional (Einstein , 1916b),
un proceso que requirié multiples intentos y lo llevé incluso a dudar de la existencia de las ondas
gravitacionales. No obstante, finalmente logré derivar la férmula cuadrupolar (Einstein & Rosen ,
1937), una expresion que se construyo como una analogia directa con la radiacion electromagnéti-
ca (Flanagan & Hughes , 2005). Esta férmula demostré que las ondas gravitacionales se originan
a partir de masas en aceleracion, de forma andloga a cdmo las ondas electromagnéticas son ge-
neradas por cargas aceleradas. De esta manera, se sent6 una base tedrica robusta que predice la
existencia de las ondas gravitacionales. La férmula cuadrupolar de Einstein también anticipd que

estas ondas serian extremadamente débiles y, por lo tanto, muy dificiles de detectar.

De este modo, Einstein establecié los fundamentos tedricos que respaldan la existencia de las
ondas gravitacionales. El siguiente reto consistiria en demostrarlas experimentalmente. Desde que

Einstein predijo su existencia, los fisicos han explorado diversas formas de verificar este fenémeno.

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 habian detectado un pulsar, un tipo de estrella
de neutrones que emite radiacion electromagnética a altas velocidades de rotacion (Lovelace &

Tyler , 2012). Hulse y Taylor observaron una variacion repetitiva en la deteccion de los pulsos,

11



lo que les llevo a concluir que el pulsar formaba parte de un sistema binario, es decir, orbitaba

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

Seis afios 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 caracteristicas las convertian
en candidatas perfectas para generar la energia necesaria que permitiria detectar el fenomeno de
las ondas gravitacionales, ofreciendo asi un laboratorio natural para validar las predicciones de la

relatividad general.

Hulse y Taylor lograron medir la pérdida de energia en este sistema binario, y los resultados obte-
nidos coincidian con las predicciones de la relatividad general. Esto les permitié argumentar que
tenian la primera evidencia sélida de la deteccion indirecta de ondas gravitacionales. En 1993 Hul-

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

Ondas gravitacionales

Las ondas gravitacionales (GW) son perturbaciones en el tejido del espacio-tiempo, generadas por
los fendmenos més violentos y energéticos del universo, estas ondas traen consigo informacién
acerca de sus eventos de origen, asi 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 teoria de la relatividad
general, argumentando que, debido a la naturaleza no instantdnea de la radiacién gravitacional,
masas aceleradas a velocidades extremas podrian deformar el espacio-tiempo, produciendo oscila-

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

(LIGO Lab , n.d.)

Las ondas gravitacionales pueden representarse como perturbaciones /1,y en un espacio-tiempo
descrito por la métrica gy, que es solucion de las ecuaciones de campo de Einstein (Antonelli ,

2022):

1 8tG

R,uv_iguvR: C_4Tuv (D

En el limite de campo gravitacional débil, la métrica puede escribirse como una perturbacion alre-

dedor del espacio-tiempo plano de Minkowski 1,y

guv A Ny +hyy + O(h5,,,) )

En el vacio (7Ty,y = 0), las ecuaciones de Einstein se simplifican a una ecuacion de onda:

d° )
Oy = (55 =V ) huy =0 3)

Donde [ es el operador d’ Alembertiano. De esta manera, /1y, representa la siguiente propagacion:

< Z
huv(t,z) :h+(t_z)e;v+h><(t_z)e;v “4)

Donde z es la direccién de propagacion y h,hy son las amplitudes de los dos modos de polariza-

cion (plus y cross).
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+ polarization x polarization

t=Pf

Figura 2: Propagacion de perturbaciones /4, de onda en z con sus polarizaciones A, h. (Bishop & Rez-

zolla , 2016)

Para un analisis riguroso de las soluciones a la ecuacion de onda en el contexto de la relatividad
general, se recomienda consultar Introducing Einstein’s Relativity (d’Inverno & Vickers , 2022)
(Cap. 21 en la 2* edicién) y A First Course in General Relativity (Schutz , 2018) (Cap. 9 en la 2*

edicién).

Sistemas binarios coalescentes compactos

Los sistemas binarios coalescentes compactos (CBC, por sus siglas en inglés) estdn 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 combinacién de ambos
(NSBH). Durante su movimiento orbital, emiten ondas gravitacionales débiles que provocan una

pérdida gradual de energia en el sistema. Como consecuencia, la orbita se reduce progresivamente

(Spera et al. , 2022).

A medida que este proceso avanza, la disminucion de la 6rbita hace que los objetos incrementen
su velocidad, generando ondas gravitacionales més intensas. Esto, a su vez, acelera ain mas la
contraccién de la 6rbita en un proceso conocido como fase de inspiral. Posteriormente, tiene lugar
la fusion (merger), momento en el que los objetos colisionan y se produce la emision de las on-
das gravitacionales mds potentes. Finalmente, el sistema entra en la etapa de ringdown, donde se

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

Masa del chirp

A orden Newtoniano, la onda gravitacional generada depende unicamente de la combinacion de
las masas de los objetos que la generan. Esta masa se denomina masa del chirp .Z,. (Cutler &

Flanagan , 1994).

( mim 2)3 /5

(my +mp)1/5

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

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

M = &)

de

~ 1073 demostrando, que la mayorfa de la informacién contenida en la onda gravitacional

Simulacion de ondas gravitacionales (relatividad numérica)

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

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

numérica como el IMRPhenomP.

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

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

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

h(t) +n(t).

La onda generada modela la evolucién 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.

Generacion de la onda: relatividad numérica

La relatividad numérica es una rama interdisciplinaria que combina la relatividad general con la
fisica computacional, empleando métodos numéricos para resolver las ecuaciones de campo de
Einstein. Uno de los focos de investigacion actual en este campo es la simulacion de sistemas bi-

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

Para modelar estos fendmenos, 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 precision y eficiencia computacional.

Para ejemplificar de manera general, el funcionamiento de estas aproximaciones, tomamos como
ejemplo la serie IMRPhenomP. Esta serie descompone la sefial gravitacional en fases (inspiral,
intermedia y merger-ringdown), modeladas mediante funciones de transicion suaves. Para una fre-

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

Pivr(f) = Omns ()0, + 07 0 (£) 0, + 6/, dmr (f), (6)
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AR (f) = Ams(f)0;, + 6, A (f) 6, + 0 Amr(f),

donde:

" s, O1r Y Omr son las fases de inspiral, intermedia y merger-ringdown.
» A, A Y Ayg son las amplitudes correspondientes.

] Gf son funciones de transicidén que garantizan continuidad entre fases.
1

Donde ¢7,5, 01 v Oprr se describen como:

1 3 3 1
Oins = Orr2(MfE) + E(Go +o1f+ 4—1C72f4/3 + §G3f5/3 + §G4f2)

1 B3 3
Ornt = ﬁ(ﬁo+ﬁ1f+B2L08(f) - ?f )

1 4 f— s fro
our = {0+ ouf—onf '+ oaf +oytan ™ (———)}
n 3 fdamp

0.4

=1, x1=x2 =0.98
02 q X1 = X2

-0.2

-0.4

-7000 —-6000 -5000 -4000 -3000 —-2000 -1000 0 -100 -50 0 50

/M /M

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

(7

®)

€))

(10)

Para un andlisis detallado, se puede consultar el articulo ’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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Simulacion del ruido
PSD

La simulacion del ruido en un interferdmetro requiere una caracterizacion espectral precisa, la cual
se obtiene a partir de su Densidad Espectral de Potencia (PSD). La PSD es una funcion que descri-
be la distribucién de la potencia promedio de una sefal en el dominio de la frecuencia (Madisetti
, 2010). Para un proceso estocdstico estacionario, la PSD tedrica, Sg, (f), se define como la trans-

formada de Fourier de su funcién de autocorrelacién Ry, (7).

En la practica, la PSD debe estimarse a partir de un conjunto finito de observaciones discretas del
proceso, {g[n|} paran=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 sefial {g[n]} con periodo N, es decir

gln] = g[n+N] (11

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

frecuencia

N—1 , k
G(fk>=7§0g[n]e—ﬂ”fk", fe=5 kE{01,. N-1} (12)

El periodograma, denotado como Sgg (fx) se define entonces como la magnitud al cuadrado de la

DFT, normalizada por la longitud de la secuencia
Ses(fi) = HIG(fi)] (13)

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

decir

iy = / g(t)e 2 gy (14)
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1
Swe(fie) = Jim - | (f)|” (15)

Relacion sefal-ruido éptimo

Consideremos el flujo de datos d(7) que contiene una sefial GW, de modo que d = s+ n, donde s es
la senal limpia y n es el ruido. Ahora, consideremos una plantilla de onda, 4(6) parametrizada por
un conjunto de pardmetros intrinsecos y extrinsecos 6 (por ejemplo, masas m,my, espines X1, X2,

etc.).

La detectabilidad y la distinguibilidad de una sefial se cuantifican mediante su relacion sefal-ruido
(SNR). La SNR esperada, u dptima, para una plantilla 4(6) se define como la raiz cuadrada del

producto interno de la plantilla consigo misma:

Popt = (h|h), (16)

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

PSD:

(alb) :4,Re/fmax af) o f) e 17)

f min Sxx (f )
La SNR 6ptima representa el limite superior tedrico para detectar una sefial 4 en presencia de ruido

caracterizado por Sy (f).

Inyeccion de la onda

Una vez determinada la relacion sefial-ruido (SNR) 6ptima, se procede a inyectar la forma de onda
tedrica, h(t), en el ruido simulado, n(t), para generar la sefial observada d(t) = h(t) + n(t). Este
proceso se ilustra en la Figura 5, donde pueden observarse tanto el ruido calculado segin la SNR

6ptima como la sefial limpia A(¢) inmersa en dicho ruido.
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Figura 5: Serie de tiempo para el componente de ruido y el componente limpio de una sefial GW procedente

de una fusién binaria de agujeros negros, con una relacion sefial-ruido éptima de 15,6 db.

Parametros

La nocién habitual de fuerza gravitatoria desaparece en la relatividad general, sustituida por la
idea de que los cuerpos en caida libre siguen geodésicas en el espacio-tiempo. Dada una métri-
ca del espacio-tiempo g,; y un conjunto de coordenadas del espacio-tiempo x“, las trayectorias

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

d*x“ - dxP dx¢
dt? t e dt dt

donde 7 es el tiempo propio medido por un observador que viaja a lo largo de la geodésica.

0 (18)

Para que un interferometro GW detecte ondas gravitacionales, es necesario evaluar (18) en el mar-
co de referencia propio local del interferometro. Esto se puede lograr utilizando un sistema de

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

dihij =0 (19)

Esta es la representacion de la propagacion de la onda y su equivalente a (4), lo que significa que
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podemos representar la polarizacién de la onda como

Wil =—hll =hy(t—2) (20)

WL =hl =h.(t—2z) 2D

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

. 1 .
SL(t) = EhiTjT(t)L{) (22)

Donde L es la distancia entre el interferometro y la fuente. La sefal que recibe el interferémetro
también viene dada por la posicién de su fuente en el cielo, 6 y ¢, por lo tanto, el conocer estos

parametros es necesario para simular la sefal observada.

Transformada Wavelet y Transformada de Wavelet Discreta (DWT)

Cuando se trabaja con sefales, lo mdas comun es hacerlo con sefiales en el dominio del tiempo
(time-domain), las cuales representan la informacion en términos de amplitud en funcién del tiem-
po. Esta representacion proporciona los datos ’en bruto’ de la sefial, pero a menudo es necesario

procesarla para extraer informacion mas detallada.

x(2) or x(¢)

Time Domain .x(t)

Liglygenisl, ————— i
128235 ¢&f Reconstruction

Figura 6: Esquema bésico de una sefal en el dominio del tiempo. (Kumaresan & Panchal , 2010)
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Para analizar estas sefales, se aplican transformaciones matemaéticas que permiten estudiar sus ca-
racteristicas en otros dominios (como la frecuencia). Una sefial que ha sido sometida a este tipo de
transformacion se denomina sefal procesada (Polikar , 1996), y su anélisis facilita la identificacion
de patrones, frecuencias dominantes y otras propiedades que no son evidentes cuando se analiza la

sefial original en el dominio del tiempo.

Entre las herramientas mas comunes destacan las transformadas de Fourier (FT), que permiten
descomponer una sefial en sus componentes frecuenciales. Sin embargo, una limitacion clave de
la FT es que proporciona informacién sobre las frecuencias presentes en la sefial, pero no indica
cuando ocurren temporalmente. Esta caracteristica hace que la FT sea inadecuada para analizar

sefiales no estacionarias (Polikar , 1996).

Pressure
o
1

4 I | | L |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Time, seconds

3000 F T T T T T .|

2000 4

1000 [ A

0 L . .
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Frequency, Hertz

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

Una solucion a este problema es la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT). Su principio
basico consiste en calcular la FT en segmentos o ventanas lo suficientemente pequefias como para
asumir que la sefial es estacionaria dentro de ellas. Al desplazar esta ventana a lo largo de la sefial,
se obtiene un andlisis tiempo-frecuencia (TFR) que revela como varian las componentes espectra-

les en el tiempo (Polikar , 1996).

22



Window Length
- >

Windows /m

- > >
Hop Overlap
Length Length

Vi “I \V tlh“;‘ “ﬂ“‘\w.“

Segmentation “”‘“““A'{‘I‘VNLW““P'”“““

/ Windowing
FFT l

FFT Outputl FFT Output2 FFT Output3

o

i I Ll
Mooty IR A ‘\,\'u‘ Wk ‘\v‘u‘,‘l

Figura 8: Ejemplo de una STFT. (Jeon et al. , 2020)

La STFT también presenta limitaciones inherentes, esta vez de origen fisico. El principio de incer-
tidumbre, formulado por Heisenberg en 1927, establece que no es posible determinar simultidnea-
mente la posicién y el momento de una particula. Trasladado al andlisis de sefales, esto implica
que no podemos conocer con precision la frecuencia de una sefal en un instante exacto de tiempo;
en su lugar, solo podemos aproximar qué frecuencias estdn presentes dentro de un intervalo tem-

poral determinado (Polikar , 1996).

Como consecuencia, la STFT debe equilibrar dos aspectos: si se emplea una ventana mds grande,
se obtiene una mejor resolucion en frecuencia, pero se pierde resolucion temporal. Por el contra-
rio, con una ventana mas pequefia, se gana resolucion en el tiempo, pero se reduce la precision en

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

A diferencia de la STFT, que emplea ventanas de tamafio fijo, lo que la hace vulnerable al principio
de incertidumbre, la transformada wavelet utiliza ventanas de resolucion variable. Esta flexibilidad
le permite adaptarse a las variaciones de la sefial, ofreciendo una representacion mds precisa para

los distintos componentes frecuenciales presentes (Polikar , 1996).

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

I t—b
CWTY(a,) =Y (a.b) = /_ Oy (—)dr (23)
Para que la wavelet madre sea vélida debe de cumplir con la condicién de admisibilidad (Valens ,

1999):

Cy = ‘\P(w)lzdw< (24)
V" ke |0

Donde ¥ (®) es la transformada de Fourier de y/(x). Esta condicion implica que (@) se desvanece

en la frecuencia cero (Valens , 1999):

=0 (25)

0= W(0) = / w(1)dr (26)

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

La wavelet madre recibe este nombre porque sirve como funcién prototipo a partir de la cual se
generan todas las transformaciones mediante los parametros de escala (a) y desplazamiento (). El
pardmetro a controla el escalamiento (dilatacion/compresion) de la funcion, mientras que b deter-

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

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

muestreando los parametros a y b en valores discretos (UNAM , n.d.):
a=2"

b=k2/

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:

oo

DWTj = 2//? / x(t)w(2/t —k)dt (27)

—o0

Finalmente, para la reconstruccion de la sefial se utiliza la siguiente ecuacion (UNAM , n.d.):

x()=YY cix0)+Y. Y djxw(t) (28)
k j k Jj

Donde ¢ (z) es la funcion escala, y(z) es la funcion wavelet, c;x son los coeficientes de escala y

d;  son los coeficientes de wavelet.

400

S(n) 200

=3
S

50 100 150 200 250 300 350 400
Days

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

Filtros Digitales

Los filtros digitales tienen dos usos principales: La separacion de sefiales y la reconstruccion de
sefiales que han sido modificadas de alguna manera (Smith , 1997). La separacioén de senales es

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

La manera directa de implementar un filtro digital es mediante la convolucion de la sefal de entra-

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

filtro i[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 duracién finita, es decir, es distinta de cero Gnicamente para un nimero limitado de

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

hin]=0 paran<Oyn>M (29)

La salida y[n| se calcula mediante la convolucién discreta de la sefial de entrada x[n] con la res-

puesta impulso &[n|:

M
y[n] =Y hlk]x[n— K] (30)
k=0

donde M + 1 es la longitud del filtro (nimero de coeficientes). Esta ecuacion muestra que la salida
en el instante n depende unicamente de los valores actuales y pasados de la entrada, sin retroali-

mentacion.

Una propiedad fundamental de los filtros FIR es que son incondicionalmente estables, ya que, al
no existir retroalimentacion, una entrada acotada produce siempre una salida acotada (criterio BI-
BO) (Ambardar , 1999). Ademas, es posible disefiar filtros FIR con fase lineal, lo que garantiza
grupo constante en todas las frecuencias y preserva la forma de onda de la sefial filtrada. Estas
caracteristicas los hacen especialmente adecuados para aplicaciones de procesamiento de sefiales

donde la distorsion de fase es un factor critico (Smith , 1997).

En la préctica, los filtros FIR se clasifican segtn su banda de paso: pasa-bajos, pasa-altos, pasa-
banda y rechaza-banda. El disefio de estos filtros consiste en determinar los coeficientes k] que
aproximen una respuesta en frecuencia deseada, tarea que puede abordarse mediante técnicas como

el método de ventanas o la aproximacién de minimos cuadrados (Smith , 1997).
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hik] = BoS[K] + B8k — 1]+ ByS[k — 2] + ... + ByS[k — M] 31)

0 reescrito como:

h[k] :{B07BlvaBM} (32)

Donde §k| es el impulso de entrada y By, By, ..., By son los coeficientes del filtro (Ambardar ,

1999).

Energia

En el procesamiento de sefiales, una sefial se modela mateméaticamente como una funcién del tiem-
po (Viswanathan , 2019). El concepto de tamario de una sefial cuantifica su intensidad o magnitud,

siendo fundamental disponer de métricas para caracterizarlo.

Una de las medidas mas utilizadas es la energia de la sefial, definida en el dominio continuo como

el area bajo el cuadrado de su magnitud:

Eo= [ xtoPar (33)

Esta integral, andloga a la energia en sistemas fisicos pero aplicable a senales, proporciona una

medida del tamafio independientemente de la naturaleza fisica de la fuente (Viswanathan , 2019).
Para senales discretas, la energia se define mediante la norma euclidea al cuadrado:

E2pP= Y P (34)

Nn——o0

Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son algoritmos de machine learning bioinspirados que
emulan el funcionamiento de las redes neuronales bioldgicas. Estos algoritmos procesan informa-

cion de manera distribuida a través de nodos interconectados (neuronas artificiales), permitiendo
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a) Neurona biologica a) Neurona artificial

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

Estructuralmente, una RNA se compone de capas secuenciales: una capa de entrada que recibe
los datos, miltiples 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 activacion. La interaccion entre estos elementos permite a la red aprender patrones y

generalizar conocimiento a partir de ejemplos (IBM , 2021).
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Figura 11: Grafico 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 cldsicos de machine learning que requieren extracciéon manual de caracteristicas,
las CNN automatizan este proceso mediante el aprendizaje jerarquico de patrones directamente

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

Las CNNs consisten de multiples capas. La capa de convolucién, donde se le aplican filtros (ker-
nels) a los datos para poder extraer las caracteristicas mas relevantes. La capa de pooling se encarga
de reducir la dimensionalidad de los tensores generados, manteniendo la informacion mas relevan-
te. La capa fully connected recibe todas las caracteristicas extraidas de los datos, y se encarga de

la clasificacion o regresion del problema (The Lifesciences Magazine , n.d.) (Vadapalli , 2025).

C3:f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: 1. maps 16@5x5
NPUT 6@28x28
32x32 $2:. maps

6@14x14

‘ ‘ Fullconr\eclion ‘ Gaussian connections
C i i Ci ion: St i Full i

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 informacion 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 disefiada especificamente para cap-

turar dependencias de largo plazo en secuencias de datos. La clave de la arquitectura LSTM es la
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introduccion de un estado de celda ¢;, que actia 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).
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Figura 13: Arquitectura de una LSTM (Géron , 2023)
Una celda LSTM cuenta con tres compuertas que regulan el flujo de informacion:

= Compuerta de olvido (forget gate): determina qué fraccion del estado de celda anterior ¢,

se conserva. Su activacion esta dada por:
f; = G(Wf [h,,l,xt]-l—bf) (35)

= Compuerta de entrada (input gate): controla cuanta informacion nueva €; se escribe en el

estado de celda:

i =0c(W;h_1,x/]+b;), ¢, = tanh(W, [h,_1, x| +b,) (36)

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

expone como estado oculto h;:

0 = G(WO [ht—17 Xt] + bg) (37)

La actualizacion del estado de celda y del estado oculto en cada paso de tiempo ¢ se define como:
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¢ =foOc_1+i;O¢ (38)

hl =0;©® tanh(ct) (39)

donde o (-) es la funcién sigmoide, tanh(-) es la tangente hiperbdlica, ® denota el producto ele-
mento a elemento (Hadamard), x; es la entrada en el instante 7, y Wy, byy son los pesos y sesgos

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

Autoencoders

Los autoencoders son arquitecturas neuronales disefiadas para aprender representaciones laten-
tes (codificaciones densas) de los datos de entrada mediante aprendizaje no supervisado (Géron ,
2023). Estructuralmente, estan optimizados para reconstruir sus entradas a través de un proceso de
codificacion-decodificacion, donde la capa intermedia (latente) captura caracteristicas esenciales
de los datos. Cuando esta arquitectura contiene multiples capas ocultas en sus componentes codi-

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

<«——Reconstructions

784 units [ Qutput layer ]

100 units Hidden 3

<«——Codings

30 units | EEEELRS

100 units Hidden 1

784 units [ Input layer ]

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

Otra aplicacion fundamental de los autoencoders es la tarea de denoising (eliminacion de ruido),
donde el modelo aprende a reconstruir sefiales 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 (tipicamente gaussiano) y es entrenada para recuperar la sefal original no
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contaminada. Este proceso fuerza al autoencoder a aprender caracteristicas robustas y representa-

ciones latentes invariantes al ruido (Géron , 2023).
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Figura 15: Datos de entrada con (derecha) y sin ruido (izquierda) para un autoencoder
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Figura 16: Datos de salida (izquierda) dada una entrada con ruido (derecha) de un Autoencoder entrenado
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Optimizacion por nube de particulas (PSO)

El método de optimizacion por nube de particulas (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 serdn recorridas por las particulas para encontrar la solucién 6ptima.

Durante el recorrido, las particulas ajustan su posicidn de acuerdo a su propia experiencia (busque-

da local) y la experiencia de las particulas vecinas (bisqueda 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 posicion de cada particula representa una
solucién potencial al problema. Generalmente, una particula p; estd compuesta de tres vectores y

dos valores de fitness

= El vector x; = {x1,x2,x3,...x;} almacena la posicion actual de la particula en el espacio.

= El vector pBest; = {p1, p2,p3,. .. pi} almacena la mejor posicién encontrada en la iteracion.
= El vector v; = {vy,v,vs,...v;} almacena el gradiente en la cual se movera la particula.

= El valor fitness_x; almacena el desempeio de la solucién actual (x;).

= El valor fitness_pBest almacena el desempefio de la mejor solucidén encontrada en la itera-

cion (pBest).
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Para inicializar el algoritmo, se generan valores iniciales a las posiciones y velocidades de cada
particula. Las posiciones se pueden generar aleatoriamente, de forma regular, o una combinacién
de ambas. Una vez generadas las posiciones, se calcula su desempefio y se actualizan los vectores

fitness x 'y fitness_pBest.

Las velocidades se generan aleatoriamente, con cada componente en el intervalo [—Viuax, Vinax),
donde V,,,x es la velocidad méxima que puede tomar una particula. Este valor no es conveniente

dejarlo en 0, dado que no entrega buenos resultados.

sin(x) N sin(y)
¥

Jey)=—7m—mr
x

Iteration 1
7

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

Una vez que se inicializa la nube de particulas, se procede al proceso iterativo. Se inicia en el mo-
vimiento de las particulas en el espacio de busqueda. Esto se realiza calculando un nuevo vector

de posicion x;; 1 realizando una suma de la posicion actual x; y su velocidad v;.

Xiy1 < Xxi+v; 40)

Con la nueva posicion calculada, se actualiza el fitness x y se evalta si el resultado ha sido el
mejor obtenido, para actualizar pBest. El vector de velocidad va a ser actualizado en cada itera-

cidn, utilizando la velocidad anterior y lo que se conoce como ¢omponente cognitivoz componente
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social”. Esto representado con las siguientes ecuaciones.

vi(k+1) =w-vi(k) + @1 - rand, - (pBest; — x;(k)) + @> - rand, - (g; — x;(k)) (41)

xi(k+1) =x;i(k) +vi(k+1) (42)
donde

= v;(k) es la velocidad de la particula i en la k-ésima iteracin

= w es un factor de inercia

= (1, son las tasas de aprendizaje para los componentes cognitivo y social respectivamente
= rand es un valor aleatorio entre 0y 1

= x;(k) es la posicion actual para la particula i en la k-ésima iteracion.

= pBest; es la mejor solucidn para la particula i

= g; representa la posicion de la particula con el mejor fitness_pBest del entorno p; (local) o

de toda la nube (globalbest)

El componente cognitivo @; - rand; - (pBest; — x;(k)), representa la distancia entre la posicién ac-
tual y la mejor conocida por esta particula, es decir, la decisiéon que tomard la misma con base en
su propia experiencia. El modelo social estd modelado por el factor ¢, - rand, - (g; — x;(k)) y repre-
senta la distancia entre la posicion actual y la mejor posicion de los vecinos, es decir, la decision

serd 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 particulas se mueven muy rapido. Para evitar este excesivo crecimiento, se utiliza el

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

Wmax — Wmin .
W=Wpepx ————— - iter 43)
itermax
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A

Metodologia
El proceso metodoldgico se organiza en tres etapas fundamentales:

m Creacidn de la base de datos
» Procesamiento de las seflales

s Entrenamiento de las redes neuronales

Esta estructuracion permite desarrollar el flujo metodolégico de manera coherente y sistemaética,

abarcando desde la generacion de los datos iniciales hasta la obtencién 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 sefial limpia A(7) y sefial
contaminada d(t) = h(t) +n(t) junto con sus parametros fisicos en una base de datos. A continua-
cion, una sefial de entrada d(¢) es sometida a la cadena de procesamiento FIR-Wavelet-FIR para
extraer el vector compacto de desviaciones estandar energéticas ¢ = [0y, . .., Ow_1], que alimenta
al clasificador LSTM para determinar si contiene informacion relevante (onda gravitacional) o es

simplemente ruido.

Si la seiial es clasificada como positiva, se procesa mediante el autoencoder convolucional para
obtener la sefial reconstruida A(z). Finalmente, sobre /(z) se aplica la transformada wavelet y el
andlisis de diferencias de energia para localizar la region de interés, que es entregada al regresor

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

Simulacion de GWs y creacion de la base de datos
Simulacion

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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Parametro Rango Unidad

My, M> [5,100] Mg
X1 X2 [0,0,8] -
01, 6 [0, 7] rad
09, ¢y [0,27] rad
dr [100,5000] Mpc
ra [0,27] rad
dec (=5, 7] rad
1 [0, 7] rad
y [0, 7] rad
Oc [0,27] 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
deteccion de ondas gravitacionales, es de gran importancia trabajar con un conjunto de datos de

alta calidad para entrenar dichos modelos.

Una de las herramientas mas utilizadas para la simulacién de ondas gravitacionales es Bilby (Ash-
ton et al., 2019). Esta libreria fue concebida especificamente para realizar inferencia bayesiana a
gran escala de los pardmetros de las ondas gravitacionales. Su arquitectura le permite procesar
tanto datos observacionales reales de GW como simular una amplia gama de eventos astrofisicos

capaces de emitir este tipo de radiacion.

En Bilby, la onda es una funcién de sus pardmetros 6, los cuales consisten en al menos 8 pardme-
tros intrinsecos, y 7 parametros extrinsecos. Los pardmetros intrinsecos son aquellos que dependen
directamente del evento astrofisico, mientras que los extrinsicos son aquellos que dependen de los

instrumentos utilizados para detectarlo.

Los pardmetros intrinsecos manejados por Bilby son, las masas de los agujeros negros (M »), la

magnitud del spin de los agujeros negros (1 2), el angulo de inclinacién entre el spin y el momento
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Parametro Valores Unidad

M, M, (25),(35) Mo
X1 X2 (0),(0) -
01, 6 (0,5),(1)  rad
86, 0n  (1,7),(03) rad
dr 500 Mpc
ra 1,375 rad
dec —1,2108 rad
1 0,4 rad
v 0,6 rad
O 1,3 rad

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

angular orbital (6; »), y dos vectores de espin que describen el dngulo acimutal que separa los vec-
tores de espin 8¢ y el cono de precesion alrededor del momento angular del sistema ¢, (Ashton

etal., 2019).

De la misma manera, los pardmetros extrinsecos son aquellos que dependen del instrumento uti-
lizado para detectar el evento. Estos parametros son, la distancia de luminosidad dy, la ascension
ra y declinacion dec, el angulo de inclinacion entre la linea de vision del observador y el momento
angular orbital 1, el angulo de polarizaciéon y y la fase de coalescencia @, (Ashton et al., 2019).

Estos pardmetros trabajan dentro de un rango especifico de valores, como se muestra en la Tabla 1.
Una vez definidos estos pardmetros, 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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x10-22  Onda gravitacional simulada por Bilby

Amplitud de la onda

0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0
Longitud de la onda x10*

Figura 19: Simulacién de una GW con los pardmetros de la Tabla 2

Bilby proporciona un conjunto de interferémetros preconfigurados con las caracteristicas nece-
sarias para simular su respuesta. En este estudio, se utiliz6 la configuracién correspondiente al

observatorio LIGO Hanford.

Una vez generada la forma de onda (strain), se procede a calcular la relacién sefial-ruido 6ptima
SNR: del evento. La sefial se evalia en el detector seleccionado para caracterizar su comporta-
miento en condiciones realistas. Con esta informacion, es posible calcular la densidad espectral de

potencia (PSD) del detector y, posteriormente, determinar el valor de SNRp¢ (Ashton et al., 2019).
Retomando el ejemplo de la Figura 19, al evaluar la sefal en el detector LIGO Hanford se obtiene

una relacion sefal-ruido optima SNR de 16.2 dB. Como resultado de este proceso, se genera la

senal mostrada en la Figura 20, representativa de la seiial final A(z).
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Onda gravitacional con ruido simulada por Bilby
%1027

1.0+

0.5 1

0.0 1

0.5+

Amplitud de la onda

|| = Sefal con ruido
Sefal limpia

0.0 0.5 1.0 15 20 25 3.0
Longitud de la onda x10*

Figura 20: Simulacién de una GW con los pardmetros de la Tabla 2 y un SNR,; 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 6ptimo sirve como referencia para este fin. Podemos generar una sefial

con una SNR especifica y deseada escalando la plantilla.

Dado que la SNR 6ptima es una funcién de la amplitud de la plantilla, una plantilla /' (¢) = oth(z)

tendrd una SNR 6ptima de p’opt = apopt. (Cutler & Flanagan , 1994)

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

de escala requerido « es:

Popt

1OSNRdb/10 (44)

donde SNRgg es la SNR deseada en decibeles. Al aplicar este factor a la plantilla original, /' (1) =

ath(t), se obtiene una forma de onda cuya SNR 6ptima coincide con el valor lineal deseado de SNR.

A partir de la configuracion mostrada en la Figura 19, pueden generarse distintas versiones del
mismo evento variando el SNR, obteniendo asi una representacion completa del comportamien-

to de la sefial. 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 sefial limpia con minima interferencia.

La construccién de la base de datos requiere la implementacion de un proceso iterativo que permita
generar y almacenar sistematicamente un volumen significativo de sefiales bajo distintas configu-
raciones paramétricas. Esto se realiza mediante el cdlculo de todas las combinaciones posibles de

los eventos que se pueden generar.

Dada la explosion combinatoria que resultaria de calcular todas las posibles combinaciones de
parametros, se opté por una estrategia de muestreo selectivo. La mayoria de los pardmetros se
mantuvieron en sus valores predeterminados, variando inicamente las masas de los agujeros ne-

gros y el SNR deseado.

Una vez determinados los pardmetros a variar, es necesario definir sus respectivos dominios de
valores. Para las masas, los valores de m; y my oscilan entre 10M, y 100M.,, conforme a los
limites establecidos en la Tabla 1. Adicionalmente, se impone una restriccion en la relacion de
masas, definida en la ecuacion (45), que garantiza que ninguna de las componentes supere el doble

de la masa de su acompafante.

max (mj,my)
—— <2 (45)
min(my,m;)

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

Si tomamos un incremento de masa de 2M,), el nimero total de muestras seria 6125. Del mismo
modo, para la SNR, establecemos un incremento de paso de 2 dB. De esta manera, el numero total

de muestras generadas seria de 122,500 sefiales.
Las sefiales generadas se extraen como vectores de puntos que representan series temporales. Se

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

ginal i(r). Ambos vectores se incorporan a la base de datos.
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Onda gravitacional con ruido simulada por Bilby con un SNR de 0
%1021

m  Sefial con ruido
Sefial limpia

Amplitud de la onda

0.0 05 10 15 20 25 30
Longitud de la onda x10*
(a) Senal generada con una SNR de 0 dB.

Onda gravitacional con ruido simulada por Bilby con un SNR de 16.2
x10-21

1.0

0.5

0.0 1

Amplitud de la onda

-1.0 1 = Sefial con ruido
Sefial limpia

0.0 0.5 1.0 15 20 25 3.0
Longitud de la onda x10%

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

Onda gravitacional con ruido simulada por Bilby con un SNR de 30
x10-22

= Sefial con ruido
6 - Sefial limpia

2

Amplitud de la onda

0.0 05 1.0 15 20 25 3.0
Longitud de la onda %104

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

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

Seifial con ruido [n(1)0,...,n(t)N] -
Seiial limpia [h(2)0,...,h(t)N] -
Masa primaria (M;) [10,100] M.
Masa secundaria (M>) [10,100] M
Espin de componente 1 () 0 (fijo) -
Espin de componente 2 (¥») 0 (fijo) -
Relacion sefial-ruido (SNR) [10,50] dB
Angulo de inclinacién 1 (6,) 0,5 (fijo) rad
Angulo de inclinacién 2 (6,) 1,0 (fijo) rad
Angulo acimutal (5¢) 1,7 (fijo) rad
Angulo de precesion (¢;1) 0,3 (fijo) rad
Distancia de luminosidad (d}) 500 (fijo) Mpc
Ascension recta (ra) 1,375 (fijo) rad
Declinacién (dec) —1,2108 (fijo) rad
Angulo de inclinacién orbital (1) 0,4 (fijo) rad
Angulo de polarizacién (y) 0,6 (fijo) rad
Fase de coalescencia () 1,3 (fijo) rad

Cuadro 3: Configuracién de parametros utilizada en la generacién de la base de datos mediante Bilby
(Ashton et al., 2019). Los parametros marcados como fijos mantienen un valor constante, mientras que los

especificados con un intervalo varian dentro del rango indicado.

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

pardmetros y sus respectivos rangos de variacion de la tabla 3:
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Configuracion final de la base de datos
Transformada de Wavelet

Como puede observarse en las Figuras 21a 'y 21b, las sefiales se encuentran enmascaradas predomi-
nantemente por ruido. Entrenar un modelo de machine learning directamente con estas muestras
resultaria ineficaz, dado que la informacion relevante permanece practicamente oculta. Por esta
razon, se hace indispensable un procesamiento de sefiales que permita resaltar los componentes
mas relevantes, atenuar el ruido y generar representaciones adecuadas para el entrenamiento de

modelos de machine learning.

Onda gravitacional con ruido simulada por Bilby con masas de 30M y 50M
X102

m  Sefial con ruido
1.0 1 Sefial limpia

Amplitud de la onda

1.0

0.0 05 1.0 15 2.0 25 3.0
Longitud de la onda x10*

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

Una estrategia efectiva para extraer informacion relevante de sefiales contaminadas por ruido con-
siste en emplear la transformada wavelet discreta (DWT) (Polikar , 1996). Retomando la ecuacion
(27), 1a DWT se define mediante el andlisis de una sefial x(¢) y una wavelet madre y/(¢) evaluada a

diferentes escalas j y posiciones k.

oo

DWTj; = 2//? / x(t) (2t —k)dt

—00
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Este proceso genera una descomposicién multirresolucion de x(z), permitiendo aislar componen-
tes de interés en distintos niveles de detalle, para finalmente, reconstruir la sefal original x(¢),

utilizando la ecuacion (28).

x() =YY cix0(t)+Y.Y d;w(t)
e P

La prueba de diferentes familias de wavelets y(f) arrojo, que la familia de Haar es la que mejor
representaba la estructura de la sefial. La ecuacion (28) nos dice que, x(¢) requiere la funcién de

escala @ () y la funcién wavelet y(z), que para la wavelet de Haar vienen dadas por

I si0<x<1/2
vx)=9-1 sil/2<x<1 (46)

0 en los demas casos

1 si0<x<1
¢(x) = “47)

0 en caso contrario

Esta transformacion permite descomponer y comprimir la sefial, separando sus componentes ca-
racteristicos en diferentes bandas de frecuencia. Consideremos como referencia la sefal original
mostrada en la Figura 22. En la Figura 23 se ilustra el resultado de la descomposiciéon multinivel
mediante transformada wavelet, donde puede observarse como cada nivel de resolucion captura
distintos aspectos de la sefial: desde las componentes de alta frecuencia (detalles finos) hasta las de
baja frecuencia (tendencia principal). Esta descomposicion facilita la identificacion y extraccion

de caracteristicas relevantes para el analisis posterior.
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Figura 23: Descomposicion multinivel de la sefial mediante transformada wavelet.
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De esta manera, la descomposicion multinivel permite aislar escalas de resolucion especificas 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 precision la zona de interés correspondiente

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

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

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

x10-21 Detail Coefficients (Level 4)
o 27
s
Z 0. sphefeecenciese dedisio e sdsiapbiin b Lot e tbon it
E -2 T T T ' !
0 500 1000 1500 2000
Sample

Figura 24: Descomposicion nivel 4 de la sefial mediante transformada wavelet.

Un beneficio adicional de la transformada wavelet es la significativa reduccion en la dimensiona-
lidad de las sefiales. Mientras que la sefial original de la Figura 22 contiene un vector de apro-
ximadamente 3 x 10% puntos muestrales, su representacién wavelet en la Figura 24 se comprime
a unicamente alrededor de 2000 coeficientes relevantes. Esta compresion efectiva reduce la com-
plejidad computacional de los datos y acelera considerablemente el entrenamiento de modelos de

machine learning, sin comprometer la informacion fundamental de la sefial.

Diferencia de energia

Si bien la transformada wavelet constituye una herramienta poderosa para la descomposicion de
sefales, la representacion obtenida en la Figura 24 resulta insuficiente para identificar de manera
robusta la zona de interés. Esta limitacion evidencia la necesidad de incorporar una etapa adicional

de procesamiento: el andlisis de diferencias de energia.

Una senal en el procesamiento de sefiales se modela como una funcion del tiempo, y su intensidad
se cuantifica mediante medidas de tamafo, como la energia de la sefial. Para una sefal en tiempo

continuo, esto se define como el drea bajo el cuadrado de su magnitud:
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E — / " k()P (48)

La definicion andloga para una sefial discreta utiliza la norma euclidea al cuadrado:

Ec= Y |x[n] (49)

n——oo

Para localizar regiones de alta actividad energética dentro de la sefal, se implementa un andlisis
de diferencias de energia. Este método calcula la energia en segmentos consecutivos, identificando
la ventana con el valor médximo como la zona de interés mas prominente (Farret et al. , 2017). El

tamafio de la ventana w se adapta a la resolucion de la sefial mediante la relacion:

w=— (50)

donde L; es la longitud de la sefal.

El procedimiento consiste en dividir la sefial en segmentos sucesivos de longitud w muestras. Para
cada segmento, se calcula la energia de la sefial. La ventana de andlisis se desplaza en incrementos
de w muestras, repitiendo el calculo de energia hasta cubrir toda la extension de la sefial. Finalmen-
te, se selecciona la ventana con el valor méximo de energia, identificando asi la regién de mayor

interés dentro de la sefal.

Retomando el andlisis de la Figura 24, la aplicacion del método de diferencias de energia produce
un efecto equivalente a un zoom analitico sobre la zona de interés, como se evidencia en la Figura

25.
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Zoomed wavelet signal
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Figura 25: Realce de la zona de interés mediante andlisis de diferencias de energia aplicado a la descompo-

sicion wavelet nivel 4.

Este procedimiento reduce adicionalmente la complejidad computacional del anélisis, 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 aplicacion del anélisis de diferencias de energia
sobre una senal sin ruido. Se puede apreciar que las zonas de interés presentan un comportamiento
similar.

Zoomed clean signal

10+

-10+

215 2.20 2.25 230 235 240 245 250
X104

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

Sefial con ruido [n(t ) ,n(t)N] -
Seiial limpia [h(t h(t)N] -
Masa primaria (M) 10, 100] M
Masa secundaria (M;) [10, 100] M
Espin de componente 1 (¥) 0 (fijo) -
Espin de componente 2 (¥») 0 (fijo) -
Relacién sefial-ruido (SNR) [10,50] dB
Angulo de inclinacién 1 (6,) 0,5 (fijo) rad
Angulo de inclinacién 2 (6,) 1,0 (fijo) rad
Angulo acimutal (5¢) 1,7 (fijo) rad
Angulo de precesion (¢;1) 0,3 (fijo) rad
Distancia de luminosidad (d}) 500 (fijo) Mpc
Ascension recta (ra) 1,375 (fijo) rad
Declinacién (dec) —1,2108 (fijo) rad
Angulo de inclinacién orbital (1) 0,4 (fijo) rad
Angulo de polarizacién (y) 0,6 (fijo) rad
Fase de coalescencia () 1,3 (fijo) rad
Zoom (Zona de interés) [Z(1)0,...,Z(t)N] -

Cuadro 4: Configuracién final de la base de datos.

Si bien el andlisis de diferencias de energia aplicado a la descomposiciéon wavelet arroja resulta-
dos favorables e influird en el desarrollo metodolégico, es crucial considerar su integracion con el
entrenamiento de modelos de machine learning. Por este motivo, se decidi6 extraer las regiones de
interés identificadas mediante el zoom analitico de las sefiales limpias, las cuales se utilizardn para

el posterior entrenamiento de los modelos.

De este modo se obtiene la configuracion final de la base de datos, cuyas caracteristicas se resumen
en la Tabla 4. Este conjunto de datos servird como base para el desarrollo y entrenamiento de los

modelos de machine learning.
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Analisis de la senal
Cadena de filtrado FIR y extraccion de caracteristicas para deteccion

Para la tarea de deteccion binaria de ondas gravitacionales, se implementa una cadena de proce-
samiento que combina filtros digitales de respuesta finita al impulso (FIR) con la descomposi-
cion wavelet discreta. El objetivo es atenuar el ruido de banda ancha y resaltar las caracteristicas

energéticas de la sefial 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 sefial de entrada x[n] muestreada a f; = 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.

%1022 Onda gravitacional con ruido simulada por Bilby con masas de 10M y 10M

= Sefial con ruido
Sefial limpia

Amplitud de la onda

0.0 0.5 10 15 2.0 25 3.0
Longitud de la onda X104

Figura 27: Sefial original

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

de ventana de Hann, con frecuencia de corte normalizada f,; = 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.

%10-22 Onda gravitacional con ruido simulada por Bilby con masas de 1.4y 1.4

= Sefial de entrada
Sefal filtrada

Amplitud de la onda

0.0 0.5 10 15 2.0 25 3.0
Longitud de la onda x10*

Figura 28: Primer filtro FIR paso-bajas

Una vez aplicado el primer filtro, la sefial es procesada mediante una descomposicion de wavelet.
La senal filtrada, se procesa mediante la DWT con una wavelet madre de Haar hasta el nivel de
descomposiciéon j = 9. De esta manera, se extrae una sefal correspondiente a dicho nivel, y se

reduce la dimensionalidad de la sefal.

Sobre la sefial reconstruida desde el nivel 9 de descomposicion wavelet, se aplica un segundo
filtro FIR de N, = 1,000 coeficientes con ventana de Hann y frecuencia de corte normalizada
fea =550/4096 ~ 0,134, equivalente a 550 Hz. Este segundo filtro suprime los artefactos de alta
frecuencia introducidos durante la reconstruccién wavelet, produciendo la sefial procesada final
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20+

Amplitud de la onda

x10722 Descomposicion nivel 9 de la sefial

= Sefial de entrada
Sefial filtrada

0 2000 4000 6000 8000
Longitud de la onda

Figura 29: Segundo filtro FIR paso-bajas para la sefial procesada por wavelets

Optimizacion conjunta del tamaiio de ventana mediante PSO

La sefial procesada %[n| se divide en W segmentos de igual longitud. Para cada segmento i, se

calcula la energia instantdnea mediante una ventana deslizante de tamafio wy:

we—1

Ein] = Z %i[n— k)
k=0
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= Data energy
Noise energy

0.10 4

0.08 +

0.06
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0.02+

0.00

0 2000 4000 6000 8000

Figura 30: Energia instantdnea de cada segmento

donde £;[n| es la subsecuencia del i-ésimo segmento. A partir de la energia calculada, se extrae la

desviacion estandar de cada segmento:

1] _
oi=\|T Y (E[n]-E) (52)
i p=0
donde L; es la longitud del segmento y E; su energia media. El vector resultante ¢ = [0y, 07, ..., O _1]

constituye la representacion compacta de la sefal que se entrega como secuencia al clasificador

LSTM.
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A = entl
o ent2
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0.020 ~
0.015 ~
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0.000 -

Figura 31: Desviacion estandar de cada segmento

Dos parametros son criticos en la etapa de extraccion de caracteristicas para el clasificador LSTM:
el tamafo de la ventana deslizante wy y el nimero de segmentos W en que se divide la sefial proce-
sada %[n]. Un valor de w,; demasiado pequefio captura fluctuaciones de alta frecuencia irrelevantes,
mientras que uno excesivamente grande suaviza la region de interés y reduce el contraste entre
sefal gravitacional y ruido puro. De forma analoga, un nimero reducido de segmentos W diluye
la informacion temporal, en tanto que un valor excesivo fragmenta el evento gravitacional entre

multiples ventanas, degradando la representacion ©.

Para encontrar simultdneamente los valores Optimos de ambos parametros, el problema se formula

como una optimizacién bidimensional:
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(Wi, W) = arg max max o(E;(ws,W)) (53)
ws€ [Wmim Wméx]7 We [Wml’n s szix}

ws—1

Ei(ws,W Zx [n k)? (54)

W)

donde %;"’[n] denota la subsecuencia del i-ésimo segmento al dividir X[n] en W partes de igual
longitud. La funcién objetivo selecciona la desviacion estandar maxima sobre los W segmentos, de
modo que el par (w},W*) maximiza el contraste energético entre segmentos, resaltando la region

donde se concentra el evento gravitacional.

Ambas variables se tratan como continuas durante la busqueda y se redondean al entero mas cer-
cano en cada evaluacion de la funcion objetivo. El dominio de busqueda es wy € [2, 100] muestras

y W € [8, 128] segmentos.

Los hiperparametros del PSO se resumen en la Tabla 5:

Cuadro 5: Hiperpardmetros del PSO para optimizacién conjunta de w, y W.

Hiperparametro Valor

Numero de particulas (N,) 20
Dimensiones (d) 2
Peso de inercia (w) 0.5

Coeficiente cognitivo (c¢;) 0.2

Coeficiente social (cp) 0.8
Iteraciones méaximas 500
Dominio de wy [2, 100]
Dominio de W (8, 128]

El valor elevado de ¢, respecto a ¢ refleja que la convergencia hacia la mejor solucién global es

preferible sobre la exploracion individual de cada particula. El peso de inercia w = 0,5 equilibra la
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velocidad de exploracion con la capacidad de explotacion.

Modelos de machine learning
Red LSTM para clasificacion binaria de ondas gravitacionales

La deteccion de ondas gravitacionales se formula como un problema de clasificacion binaria: deter-
minar si una sefial de entrada contiene una onda gravitacional (clase 1) o corresponde tnicamente
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 representacion energética compacta
o = [0y, 01,...,0r_1] obtenida mediante la cadena de filtrado FIR y segmentacion descrita ante-

riormente.

GWClassifierLSTM — GW vs. Noise

Input features
(B, W, 1) - W energy windows

LSTM Layer 1
input_size=1, hidden_size=64

batch_first=True - (B, W, 64)

LSTM Layer 2
input_size=64, hidden_size=64
h_n[-1] = (B, 64)

take h_n[-1]

Dropout(0.3)

Linear 64->1
(B, 1) raw logit

Sigmoid

P(GW Signal)

= 0.5 > GW | < 0.5 > Noise

Loss: BCEWithLogitsLoss - Params: ~12 417
Grad clip: max_norm=1.0 - Adam Ir=1e-3

@ LST™M @ Fully Connected @ Output B Regularization
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Figura 32: Arquitectura del clasificador GWClassifierLSTM para la deteccion binaria de ondas gravitacio-

nales.

El modelo, denominado GWClassifierLSTM e ilustrado en la Figura 32, recibe como entrada una
secuencia de T = W desviaciones estandar de ventanas energéticas, representadas como 7" pasos
temporales con una caracteristica escalar cada uno, es decir, un tensor de dimensién (7, 1). La

arquitectura comprende los siguientes componentes:

Dos capas LSTM recurrentes apiladas con H = 64 unidades ocultas cada una. El estado oculto de
la ltima capa en el tltimo paso temporal, hy € R%, condensa la informacién temporal de toda la
secuencia. Se aplica Dropout con probabilidad p = 0,3 al estado oculto h7 para reducir el sobre-
ajuste durante el entrenamiento. Una capa lineal R% — R! transforma el estado oculto en un logit

escalar z.

La decision de clasificacion se obtiene aplicando la funcién sigmoide al logit:

1 1 (GW) siy >0,5
= —) clase = (55)
1+e <

0 (Ruido) siy<0,5

y=o0(z)

Entrenamiento del clasificador LSTM

Los datos de entrenamiento se generan aplicando la cadena de procesamiento descrita anteriormen-
te a cada sefial de la base de datos: por cada muestra se extrae el vector o, etiquetado como clase
1 (GW) o clase 0 (ruido) segun corresponda. El conjunto de datos se dividié de forma estratificada
en tres subconjuntos: entrenamiento (70 %), validacion (15 %) y prueba (15 %). Las caracteristicas
se normalizaron mediante un StandardScaler ajustado exclusivamente sobre el conjunto de en-

trenamiento, para evitar fuga de informacion hacia los conjuntos de validacion y prueba.
La funcion de pérdida empleada es la entropia cruzada binaria con logits (BCEWithLogitsLoss),

que combina numéricamente de manera estable la funcién sigmoide con la pérdida de entropia

cruzada:
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1y A
=Y [vilogi+ (1 —y;)log(1—3:)] (56)
=1

3

El optimizador utilizado es Adam con tasa de aprendizaje o = 1073 y regularizacién L2 con peso
A = 10~*. Se implement6 una politica de reduccién de tasa de aprendizaje (ReduceLROnPlateaur)

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

2025).

Adicionalmente, se aplica early stopping con una paciencia de 15 épocas para detener el entre-
namiento cuando la pérdida de validacién deja de decrecer. Durante el entrenamiento se aplica
recorte de gradiente (gradient clipping) con norma maxima de 1,0 para estabilizar la actualizacién
de pesos en la red recurrente (Zhang et al. , 2019). El mejor modelo, determinado por la menor
pérdida de validacion, se almacena y se utiliza para la evaluacidn final sobre el conjunto de prueba.

Los hiperpardmetros se resumen en la Tabla 6.

Cuadro 6: Hiperparametros del clasificador LSTM para detecciéon de GWs.

Hiperparametro Valor
Longitud de secuencia (7) w
Unidades ocultas LSTM (H) 64
Capas LSTM 2
Dropout 0.3
Tamafio de batch 32
Tasa de aprendizaje (1) 1073
Regularizacién L2 (1) 1074
Epocas maximas 150
Paciencia early stopping 15

Divisién entrenamiento / validacion / prueba  70% / 15% / 15 %
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Autoencoder

Uno de los desafios méas significativos en el andlisis de sefales 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 andlisis de diferencias de energia para identificar
la region de interés, la presencia de ruido continda representando una limitacion critica para el

entrenamiento de modelos de machine learning.

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

con SNR de 10 dB.

Onda gravitacional con ruido simulada por Bilby con masas de 50M y 70M
X102

Amplitud de la onda

= Sefial con ruido
Senal limpia

0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0
Longitud de la onda x10*

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

En escenarios donde el ruido domina significativamente la sefial, el andlisis de diferencias de
energia aplicado a la descomposicion wavelet pierde efectividad para identificar la regién de in-
terés. Esto se evidencia en la Figura 34, donde la descomposicion wavelet produce una sefial com-
pletamente distorsionada y cadtica, divergiendo notablemente de la sefial original debido a la alta

contaminacion de ruido.

Las redes neuronales, particularmente los autoencoders (AE) y sus variantes para eliminacion de
ruido (DAE), han demostrado ser herramientas efectivas para la supresion de ruido en sefiales, co-
mo avalan diversas investigaciones (Vincent et al. , 2008; ?). En el contexto especifico de ondas

gravitacionales, estudios previos han validado la eficacia de los DAEs, logrando una supresion sig-

60



Zoomed wavelet signal for mass1: 10, mass2: 10, distance: 500.0

207 Zoomed wavelet signal for mass1: 10, mass2: 10, distance: 500.0
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(a) Analisis de diferencias de energia aplicado a la
descomposicién wavelet para una sefial con SNR de (b) Andlisis de diferencias de energia aplicado a la
10 dB. misma sefial sin ruido.

Figura 34: Comparacion entre el andlisis de diferencias de energia aplicado a la descomposicion wavelet

para una sefial con SNR de 10 dB y la misma sefial 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 informacion de alta resolucion perdida durante el sub-

muestreo.

El codificador consta de cuatro etapas convolucionales sucesivas. Cada etapa aplica una capa
ConvID con kernel de tamafio 3, seguida de BatchNormlD, activacion ReLU y una operacion
MaxPoollD con factor 2. La progresion de canales es 1 — 16 — 32 — 64 — 128, de modo que la
resolucion temporal se reduce a L/16 en el espacio latente. mientras la profundidad de caracteristi-

cas aumenta a 128 canales.
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el skip
Encoder Bottleneck Decoder

cat > Convid 64->16

Convid 1216

BN - ReLU - (B,16,L) - (B,16,L/2)

MaxPool Upsamplex2

Convid 16>32 e2 skip
BN - RelU - (B,32,L/2)

cat - Convid 128->32
BN - RelLU - (B,32,L/4)

MaxPool

Convid 3264 Upsamplex2

BN - RelLU - (B,64,L/4)

e3 skip
MaxPool at & Convild 25664
BN - ReLU - (B,64,L/8)
Convid 64->128
BN - RelLU - (B,128,L/8) . Upsamplex2
MaxPool e4 skip
Bottleneck Convid 128128
(B, 128, L/16) BN - ReLU - (B,128,L/16)
Input x Final Convid 32->1
(B, 1, L) (B, 1,L)
up(d4) cat e1 = final
@ Encoder Skip connection
Output
@ Bottleneck ® output conv (8,1 L)

@ Decoder (no skip)
@ Decoder (with skip cat)

Figura 35: Arquitectura del Denoising Autoencoder implementado. El codificador (izquierda) reduce la re-
solucién temporal mediante convoluciones y maxpooling; el decodificador (derecha) recupera la resolucion

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 operacion de Upsample con factor 2 para recuperar la resolucion temporal, seguida de
una concatenacion con el mapa de caracteristicas correspondiente del codificador (conexién de
salto) y una capa ConvID para reducir los canales. La progresion de canales en el decodificador
es (128+128) — 64 — (64+64) — 32 — (32+32) — 16 — (16+16). Una capa convolucional fi-

nal ConvID(1) produce la sefial reconstruida fz(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 sefiales con diferentes relaciones de SNR, comenzando con sefiales de alto SNR y
gradualmente introduciendo sefales mas ruidosas. Este enfoque permite que el modelo aprenda
de manera incremental a reconstruir eficazmente sefales con bajo SNR, mejorando su robustez y

capacidad de generalizacion.

Entrenamiento del autoencoder

El modelo fue implementado en PyTorch. Cada instancia de entrenamiento consiste en un par
(X,y), donde X es la sefial contaminada con ruido y y la sefial limpia de referencia. La normaliza-

cion se aplicé mediante escalado min-méx por muestra, conforme a la ecuacion (57).

x —min(x
Xnorm = ( ,) (57)
max(x) — min(x)
La funcién de pérdida combina dos términos complementarios:
L= D%Huber +0,1 'Dgespectral (58)

donde Zspectral = x L ||H[K]| — |H[K]|| penaliza las diferencias en la amplitud del espectro de

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

Se empleo la estrategia de Curriculum Learning (Bengio et al., 2009), comenzando el entrenamien-
to exclusivamente con muestras de alto SNR (féciles) y expandiendo progresivamente el conjunto

activo de entrenamiento mediante una funcion de ritmo de raiz cuadrada:

e

factiva(e) :f0+(1_f0) E (59)

donde fy = 0,1 es la fraccion inicial, e la época actual y E el niimero total de épocas. El optimiza-
dor utilizado es AdamW con tasa de aprendizaje oo = 1073, y se aplica ReduceLROnPlateau para

ajuste adaptativo de la tasa. La Tabla 7 resume los hiperparametros del DAE.
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Cuadro 7: Hiperparametros del DAE para eliminacién de ruido.

Hiperparametro Valor

Etapas del codificador 4
Canales (codificador) 1 — 16 — 32 — 64 — 128

Conexiones de salto Si

Pérdida Huber + 0,1 xespectral
Optimizador AdamW

Tasa de aprendizaje 1073

Tamaiio de batch 64

Curriculum Learning  Si (fp =0,1)

Retomando la sefial de la Figura 33, cuya descomposiciéon wavelet y andlisis de diferencias de
energia no permitié identificar la regién de interés, aplicamos ahora el proceso de reconstruccion
mediante el DAE. El resultado, mostrado en la Figura 36, evidencia una notable reduccion del

ruido presente en la sefal original.

06 - |
0.4 ||
02 - H
0.0 - I_MWML_AJ_LJMLL*#T_
-0.2 - II

00 05 10 15 20 25 30
X10*

Figura 36: Reconstruccion de la sefial de la Figura 33 mediante el DAE propuesto.

Al aplicar el procedimiento de descomposicion wavelet y anélisis de diferencias de energia a la
sefial reconstruida por el DAE, se obtienen los resultados mostrados en la Figura 37. La compara-
cion entre la sefal procesada por el DAE (Figura 37a) y la sefial limpia original (Figura 37b) revela

una similitud notable en la identificacion de la zona de interés.
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Zoomed wavelet signal for mass1: 10, mass2: 10, distance: 500.0 Zoomed wavelet signal for mass1: 10, mass2: 10, distance: 500.0
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(a) Andlisis aplicado a la sefial reconstruida. (b) Analisis aplicado a la sefial limpia original.

Figura 37: Comparacion del andlisis de diferencias de energia entre la sefial reconstruida por el DAE y la

sefial original sin ruido.

Estos resultados demuestran cuantitativamente la efectividad del DAE como herramienta para la
supresion de ruido en sefiales de ondas gravitacionales. La reconstruccion generada se aproxima
significativamente a la sefial original sin ruido, permitiendo una identificacion precisa de la zona

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

Modelo CNN para la regresion de parametros

La estimacion de parametros fisicos del sistema binario constituye la etapa final del pipeline. Dado
que la masa del chirp .#, definida en la ecuacidn (5) condensa la mayor parte de la informacién
de fase de la sefial en la banda de frecuencias observada por LIGO (Flanagan & Hughes , 2005)
(Cutler & Flanagan , 1994), se tom6 como variable objetivo de la regresion 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 region de interés de 5000 puntos extraida por el andlisis wavelet-

energia de la sefial reconstruida.
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CNN Regressor — Chirp Mass

Input signal
(B,1,L)

Convid 1232
RelU - (B, 32, L)

MaxPool(2)

Convid 32->64
ReLU - (B, 64, L/2)

MaxPool(2)

Convid 64128
ReLU - (B, 128, L/4)

MaxPool(2)

Convid 128->256
RelLU - (B, 256, L/8)

AdaptiveAvgPool - Flatten

Linear 256->128
RelLU - Dropout(0.2)

Linear 128->1
(B, 1)

Chirp Mass M_c
(B, 1) scalar - HuberLoss

@ Convolutional @ Fully Connected @ Output

Figura 38: Arquitectura del regresor CNN para estimacién de la masa del chirp /..

La sefial de entrada (un solo canal) pasa por cuatro bloques convolucionales sucesivos. Cada blo-
que aplica una capa ConvID con kernel de tamafio 3, seguida de activacion ReLU y MaxPooll1D(2)
(excepto el ultimo bloque). La progresion de canales es 1 — 32 — 64 — 128 — 256, de modo que

la sefial se comprime espacialmente mientras se incrementa la profundidad de caracteristicas.

Tras el ultimo bloque convolucional, se aplica Global Average Pooling (AdaptiveAvgPoollD(1))
para colapsar la dimension temporal y obtener un vector de 256 caracteristicas independiente de

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

final 128 — 1 que produce la estimacion escalar de .#, en unidades de M.

Entrenamiento del modelo CNN

El conjunto de datos se dividié en subconjuntos de entrenamiento (80 %) y prueba (20 %). Co-
mo variable caracteristica (X) se emplearon las regiones de interés Z(z) (5000 puntos) extraidas
mediante la transformada wavelet y el anélisis de diferencias de energia aplicados a las sefiales
limpias. La variable objetivo (y) es la masa del chirp ., calculada segin la ecuacion (5) a partir

de las masas de cada evento.

Las senales de entrada se normalizaron mediante la ecuacion (57) y los valores de .Z, se estan-
darizaron con StandardScaler ajustado sobre el conjunto de entrenamiento, para evitar fuga de

informacion.
La implementacion en PyTorch utilizé la funcién de pérdida de Huber con 6 = 1,5 y el optimizador

NAdam con tasa de aprendizaje o = 1073, El entrenamiento se condujo durante 200 épocas con

tamano de batch de 128 muestras.
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Resultados

Para evaluar el desempeifio de la metodologia completa se seleccionaron tres eventos con condicio-
nes contrastantes: un caso extremo con ruido dominante sobre la sefial 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 sefial es claramente distinguible.

Estos tres escenarios permiten describir de forma sistemaética el comportamiento de la metodologia
a lo largo de todo su flujo, desde la generacion de la base de datos hasta el entrenamiento de las

redes neuronales.

Simulacion de las ondas

Las sefiales gravitacionales son generadas mediante Bilby (Ashton et al., 2019), configurando los
parametros 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
30Mg y 60 M, manteniendo el mismo SNR de 10 dB. El evento 3 considera las masas 30M, y
60 M., con un SNR de 20 dB.
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Parametro Valores Unidad

My, M> (10),(10) Mg
X1 X2 (0),(0) -
61, 6, (0,5),(1)  rad
59, 91 (1,7),(0,3)  rad
dr 500 Mpc
ra 1,375 rad
dec —1,2108 rad
l 0,4 rad
y 0,6 rad
e 1,3 rad
SNR 10 dB

Cuadro 8: Valores para la simulacién del evento 1.

x1022 Sefial limpia — masas 10M y 10M; SNR: 10.0 dB

Amplitud

x102! Sefial con ruido (strain)

Amplitud
o
5

0.0 05 10 15 20 25 30
Muestra

Figura 39: Simulaciéon de una GW para el evento 1.
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Parametro Valores Unidad

My, M, (30),(60) Mg
X1 X2 (0),(0) -
61, 6, (0,5),(1)  rad
59, 91 (1,7),(0,3)  rad
dr 500 Mpc
ra 1,375 rad
dec —1,2108 rad
l 0,4 rad
y 0,6 rad
e 1,3 rad
SNR 10 dB

Cuadro 9: Valores para la simulacién del evento 2.

x10-21 Sefial limpia — masas 30M y 60M; SNR: 10.0 dB
1.0
0.5
T
=
35 oo
E -0.5
-1.0 4
x10-21 Sefial con ruido (strain)
2 -
s 1
=
2 ]
g .
-2 1

0.0 05 1.0 15 2.0 25 30
Muestra x10*

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

70




Amplitud

Amplitud

Parametro Valores Unidad

My, M, (30),(60) Mg
X1 X2 (0),(0) -
61, 6, (0,5),(1)  rad
59, ¢iL (1,7),(0,3)  rad
dr 500 Mpc
ra 1,375 rad
dec —1,2108 rad
l 0,4 rad
y 0,6 rad
e 1,3 rad
SNR 20 dB

Cuadro 10: Valores para la simulacién del evento 3.

x10-21 Sefial limpia — masas 30M y 60M; SNR: 20.0 dB

x10-21 Sefial con ruido (strain)

0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0
Muestra

Figura 41: Simulaciéon de una GW para el evento 3.
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De acuerdo con la Tabla 4, la configuracion final de la base de datos incluye los parametros descri-
tos en las Tablas 8, 9 y 10, asi como tres listas de sefiales: la sefial limpia [A(ty), . .., h(ty)], la sefial
contaminada [n(ty),...,n(ty)], y una versién procesada de la senal limpia obtenida mediante la
transformada de wavelets y la diferencia de energias, empleada para delimitar la region de interés

del evento ([z(9),-..,z(tn)])-

Analisis preliminar para la creacion de la base de datos

Para identificar la region de interés de cada sefial simulada, se descompone la sefal en sus compo-
nentes de frecuencia mediante la transformada de wavelets y se calcula la diferencia de energias
entre niveles, con el fin de delimitar la region de interés en la que se concentra el evento gravita-

cional.

Este andlisis es fundamental, dado que las sefiales resultantes constituyen la entrada de los modelos

de machine learning entrenados en etapas posteriores.

Transformada de Wavelet

T

R

I

£

‘f\'|'4\'.'4\4'4\'1'/‘1'/4'/"l"1‘\‘4\'/l‘\‘i\‘w‘/l\'/i‘l‘\'\%‘\'\wN\WMM ‘ r “

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

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

Las figuras 42a y 42b muestran la sefial limpia de los tres eventos. Cabe sefialar que la tnica dife-

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

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

Amplitude Amplitude Amplitude Amplitude Amplitude

Amplitude

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

25
0.0 1
-2.5 1

2.5
0.0 4
2.5

2.5
0.0 1
-2.5 1

25
0.0 1
-2.51

o a4

x10-22 Detail Goefficients (Level 6)
A wh
0 100 200 300 400 500
Sample
x10-22 Detail Coefficients (Level 5)
0 200 400 600 800 1000
Sample
x10-22 Detail Coefficients (Level 4)
0 500 1000 1500 2000
Sample
x10-22 Detail Coefficients (Level 3)
0 1000 2000 3000 4000
Sample
x10-22 Detail Coefficients (Level 2)
0 2000 4000 6000 8000
Sample
x10-22 Detail Coefficients (Level 1)
0.00 025 050 075 1.00 125 150
Sample x10*

Figura 43: Descomposicion de wavelet de la sefial limpia del evento 1.

posicion de nivel 9 para el andlisis, como se muestra en la Figura 44.
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Decomposicion de la sefial limpia — masas 10M y 10M; nivel 9 Decomposicion de la sefial limpia — masas 30M y 60M; nivel 9

x10-22 x10-22
4-
2
14 P
E 0 :4 E
a a 0-
£ £
2
24
3
4 41
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Longitud Longitud
(a) Evento 1. (b) Eventos 2 y 3.

Figura 44: Descomposicién nivel 9 de la transformada de wavelets de la sefial limpia.

Diferencia de energia

A partir de la descomposicion de nivel 9, se aplica la diferencia de energias definida en la ecua-

cion (49) para localizar la region temporal en la que se concentra el evento gravitacional.

Zoomed wavelet signal for mass1: 10 M, mass2: 10 M, Zoomed wavelet signal for mass1: 30 M, mass2: 60 M,
30+ 30 -
20 T 20 -
10 -
10 -
0 -
-10 - 07
—20- 10
-30 -
,20 -
40 -
-50 | | . . . 801 ] ] ] ] ]
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000
(a) Evento 1. (b) Eventos 2 y 3.

Figura 45: Diferencia de energias de la descomposicidn nivel 9 de la transformada de wavelets.

La sefal resultante, ilustrada en la Figura 45, corresponde a la diferencia de energias [z(1), . . ., z(tn)].

Esta sefial 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.

Analisis de la senal

Con la base de datos final disponible, se procede al andlisis de las sefiales. Esta etapa consiste en
procesar cada sefial para extraer un vector de caracteristicas 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 clasificacion.

Cadena de filtrado FIR

El andlisis parte de la sefial contaminada con ruido, ilustrada en las Figuras 46a, 46b y 46c¢.

Para discriminar los eventos gravitacionales del ruido de fondo, se extraen como caracteristicas la
energia de la sefial y su desviacion estdndar. Tal como se describi6 en la seccion de metodologia,
la cadena de filtrado comprende la aplicacion sucesiva de un filtro FIR, una descomposicion 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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Sefial con ruido — masas 10M y 10M; SNR: 10.0 dB
X102

Sefal con ruido — masas 30M y 60M; SNR: 10.0 dB
X102

Amplitud
<

0.0 0.5 1.0 1.5 20 25 3.0

0.0 0.5 1.0 15 20 25 3.0
Longitud x10*

Longitud x10*

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

Sefial con ruido — masas 30M y 60M; SNR: 20.0 dB
x10-%

1.0 4

Amplitud

-1.0 1

0.0 0.5 1.0 1.5 20 25 3.0

Longitud x10*

(c) Evento 3.

Figura 46: Sefiales gravitacionales simuladas con ruido para los tres eventos.
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x10-21 Onda gravitacional con ruido simulada por Bilby con masas de 10M y 10M x10-21 Sefial de entrada con filtro FIR

15/ m Senal con ruido 15[ m Senal de entrada
Sefial limpia Sefial filtrada
10 10
05 05
o <
o o
c c
S S
S K]
3 oo 3 oo
° ]
2 2
s 3
2 -05 2 -05
-1.0 -10
-15 -15
00 05 10 15 20 25 30 00 05 1.0 15 20 25 30
Longitud de la onda x10* Longitud de la onda x10*
x10-22 Descomposicion nivel 9 de la sefial x10-22 Sefial de entrada con filtro FIR
4 4 = Sefial de entrada
Sefial filtrada
3 3
2 2
© (]
° o
5 1 § 1
o ks
@ o
o° °
- o
20 20
£ £
-1 -1
-2 -2
-3 -3
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Longitud de la onda Longitud de la onda

Figura 47: Cadena de filtrado del evento 1. En la primera gréfica se observa la sefial limpia (naranja) y
contaminada (azul). En la segunda grafica podemos observar el efecto del primer filtro FIR (naranja), sobre
la sefal con ruido. En la tercera grafica se muestra la transformada de wavelet nivel 9 para la sefial filtrada

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

transformada de wavelet.
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Amplitud de la onda

Amplitud de la onda

@

o

-2

x10-21 Onda gravitacional con ruido si por Bilby con masas de 30M y 60M X102 Sefial de entrada con filtro FIR
= Sefial con ruido 3. |= Sefial de entrada
Sefial limpia = Sefial filtrada
2

Amplitud de la onda
o

-2
00 05 10 15 20 25 30 00 05 10 15 20 25 30
Longitud de la onda x10* Longitud de la onda x10*
x10-22 Descomposicion nivel 9 de la sefial Xx10-22 Sefial de entrada con filtro FIR

6 Sefial de entrada
Sefial filtrada

Amplitud de la onda

2

2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Longitud de la onda Longitud de la onda

Figura 48: Cadena de filtrado del evento 2.
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Sefial de entrada con filtro FIR

x10-21 Onda gravitacional con ruido simulada por Bilby con masas de 30M y 60M X102
15 = Senal con ruido 8 = Sefial de entrada
Sefial limpia Sefial filtrada
10 10
05 05
o <
o o
c c
S S
S K]
o 00 o 00
o o
° ]
2 2
s 3
£ o5 £ s
-1.0 -10
-15 -15
00 05 10 15 20 25 30 00 05 1.0 15 20 25 30
Longitud de la onda x10* Longitud de la onda x10*
X10-22 Descomposicion nivel 9 de la sefial x10-22 Sefial de entrada con filtro FIR
= Sefial de entrada
Sefial filtrada
4 4
2 2
© (]
° o
< c
o o
© ©
s 0 $ o
- o
2 2
g £
-2 -2
-4 -4
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000

Longitud de la onda Longitud de la onda

Figura 49: Cadena de filtrado del evento 3.

Extraccion de caracteristicas para deteccion

Para extraer las caracteristicas relevantes de la sefial, tomaremos la sefial resultante del segundo
filtro FIR, como se observa en la Figura 50. y calcularemos su energia, asi como su desviacion

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

fondo.
Energia.

Para calcular la energia de la sefial, vamos a segmentar la sefial en ventanas de tamafio w; y calcular

la energia de cada segmento con la ecuacion 51. Obteniendo de esta manera la energia de la sefial

resultante, ilustrada en la Figura 51.
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Amplitud de la onda

Segundo filtro FIR sobre la descomposicion nivel 9 de la sefial

Segundo filtro FIR sobre la descomposicion nivel 9 de la sefial
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44
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Sefial filtrada —6 1
0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
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(a) Evento 1. (b) Evento 2.
Segundo filtro FIR sobre la descomposicion nivel 9 de la sefial
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(c) Evento 3.

Figura 50: Sefiales resultantes de la cadena de filtrado para los tres eventos.

80



40 A
00 4| ™ Dataenergy = Data energy
Noise energy 35 Noise energy

30+
1.5
25+

20+
1.0 1 i .

R "'U\'“WN‘

0.0 o4

A A A A A

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

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

351 =™ Data energy
Noise energy

30

25+

20 1

15 1

104

L

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

I ——

0 —

(c) Evento 3.

Figura 51: Energias de las sefiales resultantes de la cadena de filtrado para los tres eventos.

Podemos observar como la energia de la sefial demuestra ser un buen indicador de la presencia de
un evento gravitacional. De la misma manera, este resultado nos da informacién muy importante.
Recordemos que las senales 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 sefales de
los eventos 1 y 2 son muy similares, pero al momento de procesar las sefiales, observamos que el

evento 1 es mas dificil de distinguir (figura 51a) que el evento 2 (figura 51b).

Esto podria ser debido a que la mayoria de la informacion de la sefial se encuentra en la masa del

chirp, es decir, la onda gravitacional solo va a depender de la combinacién de las masas de los
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objetos que la generan, como demostraron Cutler & Flanagan (1994). De esta manera, podemos
esperar que mientras mayor sea la masa del chirp, mayor seré la energia de la sefial y su deteccion

sera mas facil.

Desviacion estandar

Una vez obtenida la energia de la sefial, podemos calcular su desviacion estindar mediante la ecua-
cion 52. Al igual que el célculo de la energia, vamos a segmentar la sefial en ventanas de tamafio

W y calcular la desviacion estandar de cada segmento.

Este paso tiene dos objetivos principales, el primero es determinar donde se encuentran los cam-
bios principales de la energia, para casos como el de la figura 51a, donde la energia de la sefial con
informacion es similar a la energia de la sefial con ruido. El segundo objetivo es la reduccién del
tamafo de la senal resultante, para de esta manera reducir el tiempo de entrenamiento del clasifi-

cador.
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Figura 52: Desviacion estandar de las sefiales resultantes de la cadena de filtrado para los tres eventos. Para
este ejemplo se asume que el tamafio de ventana es W = 48, pero como vamos a ver mds adelante, este

tamafio se va a modificar para obtener el valor ptimo.
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Optimizacion conjunta del tamaiio de ventana mediante PSO

Como se menciond previamente, el calculo de la energia de la sefal y la desviacion estandar invo-
lucra el uso de ventanas de diferentes tamafios, cuyos valores influyen directamente en el resultado

final de la deteccidn, tal como se discutié en la metodologia.

Con el fin de determinar de manera 6ptima estos parametros, se implementa un algoritmo de PSO
que busca los tamanos de ventana wy y W que maximicen la desviacion estindar de la sefial de

deteccion.

El algoritmo PSO se entrend con los pardmetros especificados en la Tabla 5, utilizando tres sefiales
seleccionadas aleatoriamente como conjunto de entrenamiento. Para cada sefial, el algoritmo ex-
plora el espacio de busqueda y determina los tamafios de ventana 6ptimos wy y W que maximizan
la desviacion estandar de la sefial de deteccion. Dado que los valores 6ptimos pueden variar entre
sefales, el tamano final de cada ventana se estima como la media aritmética de los resultados ob-

tenidos en las tres ejecuciones.

Como resultado del proceso de optimizacion, se obtienen los valores wy = 97 y W = 61. Estos
tamafos de ventana maximizan la separacion entre regiones de actividad y ruido en la sefial. El

resultado obtenido es mostrado en la figura 53.

Con los tamaiios de ventana 6ptimos determinados, se construye una nueva base de datos que con-
tiene, para cada registro, la desviacidon estandar de la sefal calculada con dichos parametros, la
masa del objeto que la genera, el SNR y una etiqueta binaria que indica si el registro corresponde
a una sefial gravitacional o a ruido. Esta base de datos es utilizada para el entrenamiento del clasi-

ficador.
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Figura 53: Desviacion estindar de las sefiales resultantes de la cadena de filtrado para los tres eventos. En

esta figura, podemos ver el efecto de la optimizacién conjunta del tamaifio 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 hiperpardmetros definidos en la Tabla 6, se entrena el clasificador LSTM.

Parametro Rango/Valor Unidad
Desviacion estandar [00,...,0N] -
Masa primaria (M;) [10, 100] M
Masa secundaria (M) [10,100] M,
Relacion sefial-ruido (SNR)  [10,26] dB

[0,

Etiqueta binaria

] -

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 sefiales gravitacionales. Los datos se dividen en 70 % de entrenamiento, 15 % de vali-
dacién y 15 % de prueba. El entrenamiento se realiza en batches de 32 muestras, con una tasa de

aprendizaje de 1073 y 150 épocas.

Cuadro 12: Reporte de clasificacion del modelo LSTM en el conjunto de prueba.

Clase Precision Recall F1-score Soporte
Ruido (0) 0.99 1.00 1.00 1470
Sefial 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: Grifica de pérdida y precision por época durante el entrenamiento.
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Figura 55: Matriz de confusion del clasificador LSTM en el conjunto de prueba y curva ROC.

La Tabla 12 presenta el reporte de clasificacion 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 precisién de 0,99 y un recall de 1,00, lo que indica que practicamente todas las muestras de
ruido son correctamente identificadas, con una minima tasa de falsos negativos. Para la clase de
sefal gravitacional, se obtiene una precision de 1,00 y un recall de 0,99, lo que significa que casi
la totalidad de las sefiales reales son detectadas sin generar falsos positivos. Complementariamen-

te, el valor de ROC-AUC de 0,9999 confirma la capacidad discriminativa del modelo, situdndose
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practicamente en el maximo posible.
Estos resultados se ilustran visualmente en la Figura 54, que muestra la evolucién de la pérdida y

la exactitud durante el entrenamiento, y en la Figura 55, que presenta la matriz de confusion y la

curva ROC del modelo sobre el conjunto de prueba.

Cuadro 13: Resultado de la deteccion para la sefial del evento 1.

Parametro / Resultado Valor

Masa 1 (M) 10
Masa 2 (M) 10
SNR 10
Deteccion (umbral) No

Probabilidad de senal GW  0.1402
Clase predicha Ruido

Cuadro 14: Resultado de la deteccidn para la sefial del evento 2.

Parametro / Resultado Valor

Masa 1 (M) 30
Masa 2 (M) 60
SNR 10
Deteccién (umbral) Si

Probabilidad de sefial GW 1.0
Clase predicha Sefial GW

Las Tablas 13, 14 y 15 presentan los resultados de la deteccion para los eventos 1, 2 y 3, respecti-
vamente. El clasificador identifica correctamente las sefales gravitacionales en los eventos 2 y 3,

mientras que el evento 1 es clasificado como ruido.
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Cuadro 15: Resultado de la deteccion para la sefial del evento 3.

Parametro / Resultado Valor

Masa 1 (M) 30
Masa 2 (M) 60
SNR 20
Deteccion (umbral) Si

Probabilidad de sefial GW 1.0
Clase predicha Sefial GW

Adicionalmente, se analiza el efecto del tamafo de la ventana de entrada sobre el rendimiento del
clasificador LSTM, con el fin de evaluar la influencia de este pardmetro en el proceso de optimiza-

cion mediante PSO.

Loss per Epoch Accuracy per Epoch
0.6938
0.510 7 — Train
0.6937 — val
0.6936 0.505 -
0.6935 -
%] = [
g € 0.500 ®
o 0.6934 5 °
[}
2 g =
0.6933
0.495 1
0.6932
0.6931
0.490 -
T T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
Epoch Epoch

Figura 56: Grafica de pérdida y precision por época durante el entrenamiento para datos de entrada no

optimizados.
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Confusion Matrix — Test Set ROC Curve — Test Set
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Figura 57: Matriz de confusion del clasificador LSTM en el conjunto de prueba y curva ROC para datos de

entrada no optimizados.

Cuadro 16: Reporte de clasificacién del modelo LSTM en el conjunto de prueba no optimizado.

Clase Precision Recall Fl1-score Soporte
Ruido (0) 0.50 0.05 0.09 1470
Senal 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 confusion del clasificador
LSTM al emplear una ventana de entrada de 105 muestras (wy = 48, W = 105). Los resultados
del reporte de clasificacion (Tabla 16) revelan una degradacion severa del rendimiento: el modelo
alcanza unicamente un 50 % de exactitud y un ROC-AUC de 0.5058, valores equivalentes a una

clasificacion aleatoria, lo que indica que esta configuracion carece de capacidad discriminativa.
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Con esto concluye la primera etapa del proceso de deteccion. Si el clasificador determina que la
sefal corresponde a ruido, el procesamiento se detiene en este punto. En caso contrario, cuando

se detecta una sefial gravitacional, el proceso continda hacia la segunda etapa: la reconstruccién

mediante el autoencoder.
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Autoencoder

El autoencoder tiene como objetivo reconstruir la sefial gravitacional original a partir de la version
contaminada con ruido. El modelo fue entrenado con los pardmetros de la Tabla 7, utilizando el

80 % de los datos para entrenamiento y el 20 % restante para prueba.

Autoencoder Training Metrics

0.30 - -
= Trainloss

Val loss
0.25

0.20 -
& 015
S

0.10 -

0.05 1 \

0.00 - _—

—

102 4

10—305 4

10310 |

Learning rate
2

10322 |

10—330 4

Epoch

Figura 58: Grafica de pérdida y precision por época durante el entrenamiento del autoencoder. La segunda

grafica muestra el cambio del learning rate a lo largo de las épocas.

En la Figura 58 se ilustra la evolucion de la pérdida durante el entrenamiento. Podemos apreciar
como la pérdida para el conjunto de entrenamiento y validacion disminuyen con el paso de las
épocas hasta llegar a un valor cercano a 0 (1,3x10~* para el conjunto de entrenamiento y 1,9x10~%

para el conjunto de validacién).
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(b) Seiial reconstruida con el autoencoder.
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(d) Diferencia de energia para la sefial limpia.

Figura 59: Proceso de reconstruccion 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 senal es correctamente detectada y puede ser reconstruida por el DAE.

La Figura 59 muestra el proceso completo de reconstruccion. A partir de la sefial contaminada

(Figura 59a), se extrae la desviacion estandar y se clasifica mediante el LSTM; al confirmarse la

presencia de una sefial gravitacional, el DAE produce la senal reconstruida (Figura 59b). Finalmen-

te, se aplica el andlisis de diferencia de energias tanto a la sefial reconstruida (Figura 59¢) como a

la sefial limpia de referencia (Figura 59d), permitiendo evaluar la reconstruccion.
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Sefial reconstruida con autoencoder
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(a) Onda gravitacional simulada limpia y con ruido. (b) Seiial reconstruida con el autoencoder.
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(c) Diferencia de energia para la sefial reconstruida. (d) Diferencia de energia para la sefial limpia.

Figura 60: Proceso de reconstruccién 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 reconstruccion producida por el DAE es més precisa, lo que se refleja en una
mayor similitud entre las diferencias de energia de la sefial reconstruida (Figura 60c) y la sefial lim-
pia de referencia (Figura 60d). Este comportamiento se acenttia al incrementar las masas a 40, My

60, M, donde se obtiene una reconstruccion aun mas fiel bajo el mismo nivel de ruido (Figura 61).
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(b) Sefial reconstruida con el autoencoder.
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(d) Diferencia de energia para la sefial limpia.

Figura 61: Proceso de reconstruccion mediante el autoencoder para un evento de masas de 40M y 60M,

con un SNR de 10 dB.
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x10-22 Sefial limpia — masas 10M y 10M; SNR: 15.0 dB
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(b) Seiial reconstruida con el autoencoder.
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(d) Diferencia de energia para la sefial limpia.

Figura 62: Proceso de reconstruccién 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 sefial, 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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Sefal reconstruida con autoencoder
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(c) Diferencia de energia para la sefial reconstruida. (d) Diferencia de energia para la sefal limpia.

Figura 63: Proceso de reconstruccién mediante el autoencoder para un evento de masas de 10My y 10M,

con un SNR de 20 dB.
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x10-2 Sefial limpia — masas 30M y 60M; SNR: 15.0 dB
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Figura 64: Proceso de reconstruccién 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 sefial limpia (Figura 65b)

a partir de un ruido (Figura 65a). La cual, cuando aplicamos diferencia de energia (Figura 65c),

podemos ver como la sefal reconstruida es casi igual a la limpia (Figura 65d).

Una vez que el modelo reconstruye una sefial y obtenemos su diferencia de energia, podemos pasar

a la regresion de la masa del chirp de la onda gravitacional mediante el modelo de CNN.

98



Sefial reconstruida con autoencoder
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Figura 65: Proceso de reconstruccion 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 reconstruccion (media + desv. est. sobre todas las muestras

de prueba).

Métrica Media Desv. Est.

RMSE 0.0058 0.0019
MAE 0.0037 0.0009
Correlaciéon  0.9336 0.1041

La Tabla 17 presenta las métricas agregadas del modelo de reconstruccién. El RMSE (error cuadréti-
co medio) cuantifica la diferencia promedio entre la sefial reconstruida y la sefial 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 reconstruccién precisa. El MAE (error ab-
soluto medio) mide la misma discrepancia sin elevar al cuadrado, resultando en una métrica mas
robusta ante valores atipicos. Finalmente, la correlacion de Pearson evalda el grado de similitud
estructural entre ambas sefiales; un valor proximo a 1 indica que la sefal reconstruida reproduce

fielmente la forma de onda de la sefial limpia.

Los valores de RMSE = 0,0058 (o = 0,0019) y MAE = 0,0037 (o = 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 sefial limpia y la reconstruida.
Este resultado es consistente con la correlacion de Pearson de 0,9336, que confirma una fuerte

similitud estructural entre ambas sefales.
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Figura 68: Comparacién entre la sefal limpia, la reconstruida y la informacion residual entre las sefiales

para masas de 28M, y 50M y un SNR de 18 dB.

Las Figuras 66, 67 y 68 presentan la comparacion entre la sefial limpia, la sefial reconstruida y el
residual para distintas combinaciones de masa y SNR. En cada figura se identifican tres componen-
tes: la senal limpia (verde), la sefial reconstruida (azul) y la sefial residual (rojo), definida como la
diferencia entre ambas; un residual de baja amplitud indica que el modelo capturé la mayor parte

de la informacion de la forma de onda.

La Figura 66 ilustra el caso de masas pequefias, donde el modelo muestra dificultades para recu-
perar la forma de onda. La correlacién de Pearson obtenida es de 0,2438, valor que refleja una
reconstruccion deficiente; consecuentemente, la sefial residual conserva un comportamiento muy

similar a la sefial limpia, lo que indica que practicamente no se recuperd informacion 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 correlacion es de 0,8364, resultado
que evidencia una reconstruccion efectiva. Al incrementar las masas a 28, M y 50, M, (Figu-
ra 68), la correlacion asciende a 0,9590, lo que demuestra que la masa del sistema es un factor

determinante en la capacidad de reconstruccién del modelo.
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Modelo CNN de regresion

La etapa final del proceso corresponde a la regresion de la masa del chirp de la onda gravitacional.

Para ello, el modelo fue entrenado utilizando las sefiales de diferencia de energias [Z(¢)0,...,Z(t)N].

CNN Regressor Training Metrics

= Train loss
Val loss

0 10 20 30 40 50
Epoch

Figura 69: Gréifica de pérdida por época durante el entrenamiento para el conjunto de entrenamiento y

validacién del modelo de CNN de regresion.

En la Figura 69 se ilustra la evolucién de la pérdida durante el entrenamiento. La pérdida para el
conjunto de entrenamiento y validacion disminuyen con el paso de las épocas, hasta llegar a un

MAE de 0,7473M_, y un R? de 0,9973

Realizando la regresion de la sefial 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 energia para un evento de masas de
30M: y 60Mg con un SNR de 15 dB, y su regresion mediante el modelo de CNN en la tabla 19.
Finalmente en la figura 72 vemos la reconstruccion de una sefial de SNR de 10 dB y la regresion

de la masa del chirp mediante el modelo de CNN en la tabla 20.
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(a) Diferencia de energia para la sefial reconstruida. (b) Diferencia de energia para la sefal limpia.

Figura 70: Diferencia de energia para la sefial reconstruida y limpia para un evento de masas de 30M., y

60M,, con un SNR de 20 dB.

Cuadro 18: Resultado de la deteccidn y regresion de la sefial reconstruida para dos masas de 30M, y 60M,;,

con un SNR de 20 dB.

Parametro / Resultado Valor

Masa 1 (M) 30

Masa 2 (M) 60

SNR 20
Deteccion (umbral) Si
Probabilidad de sefial GW 1.0

Clase predicha Sefial GW

Masa del chirp predicha 36,5739M,
Masa del chirp real 36,5019M,
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Zoomed wavelet signal for mass1: 10, mass2: 10, distance: 500.0
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(b) Diferencia de energia para la sefal limpia.

Figura 71: Diferencia de energia para la sefial reconstruida y limpia para un evento de masas de 30M., y

60M, con un SNR de 15 dB.

Cuadro 19: Resultado de la deteccidn y regresion de la sefial reconstruida para dos masas de 30M, y 60M,;,

con un SNR de 15 dB.

Parametro / Resultado

Valor

Masa 1 (M)
Masa 2 (M)
SNR

Deteccion (umbral)

Probabilidad de senal GW

Clase predicha

Masa del chirp predicha

Masa del chirp real

30

60

15

Si

1.0

Senal GW
31,1101M,
36,5019M,

105



Zoomed wavelet signal for mass1: 10, mass2: 10, distance: 500.0 Zoomed wavelet signal for mass1: 10, mass2: 10, distance: 500.0
30 -

-10 1

0 1000 2000 3000 4000 5000

20 -
I 20
|

' 10
R .

Ii
"
l

!
I
|

0 1000 2000 3000 4000 5000

1
A N VA \V/\V/\Vﬂ A '
V U'
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Figura 72: Diferencia de energia para la sefial reconstruida y

60M_, con un SNR de 10 dB.

limpia para un evento de masas de 40My y

Cuadro 20: Resultado de la deteccidn y regresion de la sefial reconstruida para dos masas de 40M, y 60M,;

con un SNR de 10 dB.

Parametro / Resultado

Valor

Masa 1 (M)

Masa 2 (M)

SNR

Deteccion (umbral)
Probabilidad de sefial GW
Clase predicha

Masa del chirp predicha
Masa del chirp real

40

60

10

Si

1.0

Senal GW
45,4178M,
42.4744M,
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Discusion

La seccidn anterior presento los resultados del proceso completo, desde la construccién de la base
de datos hasta la regresion de la masa del chirp a partir de la sefial reconstruida. A continuacion, se
interpretan dichos resultados, se comparan con trabajos previos en la literatura, y se discuten sus

implicaciones y limitaciones.

Comparacion con el estado del arte

La Tabla 21 resume los trabajos mds relevantes en deteccion, reconstruccién y estimaciéon de
parametros de ondas gravitacionales mediante aprendizaje automético, 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 deteccidn y estimacion de pardmetros 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 més reciente en deteccion en tiempo real y clasificacion de

tipos de eventos, respectivamente.

Es importante destacar que la comparacién directa entre trabajos es limitada debido a las diferen-
cias en los conjuntos de datos utilizados (parametros fisicos, rangos de masa, rango de SNR), las
métricas reportadas y las tareas especificas 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: Comparacion con trabajos representativos del estado del arte en andlisis de ondas gravitaciona-

les mediante aprendizaje automadtico. Los campos marcados con — requieren consulta directa de la referencia

correspondiente.
Trabajo Tarea Modelo Datos Métrica Resultado
George & Huerta (2018b) Deteccion CNN Simulados Precision 100 %*
George & Huerta (2018a) Deteccion / Regresionde  CNN Simulados / LIGO Precisiéon / MPAE 100%/35 %*
parametros real
Shen et al. (2019) Denoising (DAE) DAE recurrente Simulados Correlacion 0,994
Ussipov et al. (2024) Clasificacion CNN Simulados Precision 96 %*
Qiu et al. (2023) Deteccion/Clasificacion ~ CNN Simulados / LIGO Precisiéon / ROC 100%/ 1b
real
Este trabajo Deteccion binaria LSTM (2 capas) Simulados Precisiéon / ROC-AUC 99,99 % / 0,9999
Este trabajo Denoising DAE (U-Net) Simulados MAE / Correlacién 0,0037/0,9336
Este trabajo Regresion de ., CNN (4 capas) Simulados MAE / R? 0,747M., /10,9973

4 Este valor es obtenido con sefales con un SNR > 10.

b1 os resultados se obtienen con un SNR > 13.

Base de datos

La base de datos empleada en este estudio fue generada mediante la simulaciéon de ondas gravita-
cionales utilizando la libreria Bilby, que permite modelar eventos bajo distintas condiciones fisicas,
incluyendo masas, SNR, distancia e inclinacién orbital. Un aspecto que se hizo evidente desde las
primeras etapas de construccidn de la base de datos es la alta dimensionalidad de las sefales simu-
ladas: cada forma de onda contiene un nimero elevado de muestras, lo que resulta en una base de

datos de tamafio considerable y, en consecuencia, de alto costo computacional para su generacion.

Esta dimensionalidad representa la primera limitacion del estudio: la construccion de la base de
datos requiere un costo computacional que excede los recursos disponibles. Como solucién, se
restringio el espacio de parametros explorado. La base de datos resultante, descrita en la seccion
de metodologia, comprende un total de 122,500 sefiales con variacion Unicamente en las masas y
el SNR, muestreados con incrementos de 2, M y 2 dB respectivamente, y bajo la restriccion de

que ninguna masa sea el doble de la otra.
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La restriccion del espacio de pardmetros no constituye una limitacién exclusiva de este estudio.
George & Huerta (2018a) generaron 2,500 seiales de eventos BBH con masas en el rango
M € [5,75],Mg, con incrementos de 1, M. Shen et al. (2019) emplearon una relacién de masas
mdaxima de 10y unrango M € [2,95], M, con incrementos de 1, M, obteniendo 9,861 muestras de
entrenamiento y 2,459 de validacion. Por su parte, Ussipov et al. (2024) construyeron una base de
datos de 480,000 senales de entrenamiento y 16,000 de validacion, con masas en M € [2,95], M,

SNR en el rango [0,20] dB, y una relacién de masas maxima de 10.

Como se observa en los trabajos citados, restringir o fijar pardmetros en la generacion de sefiales es
una practica comun en la literatura. No obstante, es importante sefialar que una base de datos cons-
truida bajo estas condiciones es especifica para los casos contemplados en su disefio. Un estudio
de cardcter més general requeriria variar el mayor nimero posible de pardmetros fisicos, lo que,
si bien aumentaria la representatividad del conjunto de datos, implicaria un costo computacional

considerablemente mayor.

Analisis preliminar

Previo a la construccion de la base de datos final, se realiz6 un procesamiento de las sefiales limpias
que consisti6 en calcular su transformada wavelet y obtener la diferencia de energias de la descom-
posicién de nivel 9. Este paso tiene como finalidad identificar la region de interés [z(1), . . .,z(tv)]
dentro de cada sefial, la cual se emplea posteriormente para entrenar el modelo de regresion de la

masa del chirp.

Cabe destacar que los resultados de la transformada wavelet dependen de la wavelet madre selec-
cionada. La eleccion entre wavelets como Morlet, Haar, Daubechies o Symlets no afecta dnica-
mente la descomposicion de nivel 9, sino la descomposicion en su totalidad, independientemente

del nivel analizado.
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La seleccion de la wavelet madre va a variar segun las sefiales que estemos trabajando. En este
estudio, se realizaron diferentes experimentos con distintas familias de wavelets, donde la Gnica

que entrego resultados significativos fue la de Haar.

En la Figura 73 se observa la descomposicion al utilizar la wavelet madre Sym4 y db4. Podemos
ver en la Figura 73a como la familia de las wavelets Symlets pierde su resolucién frecuencial
cuando trabaja con las sefiales generadas. Lo mismo ocurre en la Figura 73b, con la familia de las

wavelets Daubechies.

Analisis de la senal

En los estudios que se realizan en LIGO para la deteccion 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 informacién contenida en la sefial (Abbott et al., 2020). Una parte importante de

este estudio es el abordar este problema utilizando una metodologia diferente.

Si bien, en lo que se refiere a la deteccion de eventos gravitacionales, los modelos implementados
en este estudio hacen la mayoria del trabajo, el procesamiento previo de la sefial es un elemento
importante del proceso, ya que permite mejorar la calidad de la informacion contenida en la sefial

y de esta manera, entrenar mejores modelos.

Con este fin, se consideré desde un inicio, la transformada wavelet como una herramienta para
procesar la sefial. Esto se ve reflejado en su amplio uso en el estudio, especialmente en encontrar
la region de interés [z(fp),...,z(ty)] de la sefial limpia. La limitante de la transformada surge al
momento de trabajar con sefales inundadas por ruido, ya que la descomposicién puede perder in-

formacion relevante de la sefial original.
El uso de un filtro FIR previo a la transformada de wavelet permite reducir el ruido de la sefal,

facilitando la descomposicidon. De la misma manera, el segundo filtro se enfoca en suprimir los

artefactos de alta frecuencia introducidos durante la reconstruccion wavelet.
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Figura 73: En la figura 73a se observa la descomposicion al utilizar la wavelet madre Sym4. En la figura 73b

se observa la descomposicién 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 seccioén de resultados, los modelos, asi como el procesamiento de
la sefal, tenian un rendimiento muy bajo al momento de trabajar con masas menores a 20. Esto,
como ya lo comentamos, puede ser debido a que la mayoria de la informacidn esta 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 funcién 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 sefial, presentan un rendimiento reducido

para masas del chirp inferiores a 30M.

Este resultado es interesante debido a que el comportamiento es, en su mayoria, independiente del
SNR de la seiial. Esto nos plantea un desafio claro para resolver en futuros estudios. El resolver el
comportamiento del ruido presente en la sefial con masas pequefias, no solo resolveria el problema
del rendimiento de los modelos, y el comportamiento de agujeros negros de masas reducidas, sino
que también podria 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 cumplié dos funciones dentro del sistema. La primera consistié en optimizar
los tamaiios de ventana wy y W con el objetivo de maximizar la desviacion estdndar de la energia
de la sefial analizada. La segunda fue la reduccion de la dimensionalidad de la sefial de entrada al

clasificador LSTM.

Los resultados de esta optimizacion fueron significativos: la discriminabilidad de la caracteristica

extraida se maximizo y, simultdneamente, la sefial de entrada se redujo de 8,000 a 61 muestras
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sin comprometer el rendimiento del modelo. Esta reduccién dimensional representa una mejora

sustancial en la eficiencia computacional del proceso de clasificacion.

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 deteccién automatica de un evento gravitacional hasta la
estimacion de la masa del chirp. De los modelos implementados, el resultado més alentador fue el

del autoencoder.

El autoencoder demostrd ser capaz de reconstruir sefiales gravitacionales en un rango de SNR
de 10 a 20 dB, a partir de las cuales el modelo CNN estim6 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 precision.
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Conclusion

En este estudio se propuso una metodologia integral para la deteccion, reconstruccion y estima-
cién de la masa del chirp de ondas gravitacionales generadas por eventos de coalescencia de objetos
compactos. El sistema estd compuesto por tres etapas secuenciales: un clasificador LSTM para la
deteccion del evento, un autoencoder denoising (DAE) para la reconstruccion de la sefal, y un

modelo CNN para la regresion de la masa del chirp.

El preprocesamiento mediante filtros FIR y la transformada wavelet constituyé una herramienta
fundamental para el procesamiento de las sefiales. Complementariamente, la optimizacion conjun-
ta de los tamafios de ventana wy = 97 y W = 61 mediante el algoritmo PSO permitié maximizar
la desviacién estandar de la energia por ventana, resaltando la regioén de interés del evento gravita-
cional. Un resultado destacable de esta optimizacion fue la reduccion de la dimensionalidad de la
sefal 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 sefiales
alcanzo6 una exactitud del 99,99 % y un ROC-AUC de 0,9999, demostrando una capacidad discri-

minativa practicamente Optima.

La reconstruccion mediante el DAE produjo resultados satisfactorios para sefiales con masas su-
periores a 20M., presentando un MAE de 0,0037 y una correlacion entre las sefiales de 0,9336 a

partir de las cuales el modelo CNN estim6 la masa del chirp con un error del 0,7473M,.
La limitacion observada para masas del chirp inferiores a 30M,, sugiere que la base de datos de

entrenamiento y el proceso de simulacion requieren reevaluacion en trabajos futuros, particular-

mente para extender la metodologia al estudio de sistemas con estrellas de neutrones.
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La metodologia propuesta abre diversas lineas de investigacion futura. Entre las mas relevantes se
encuentran: la incorporacion del filtro adaptado (matched filter) como etapa de preprocesamiento
y el andlisis de su efecto sobre el rendimiento del sistema; el desarrollo de modelos de regresion de
mayor complejidad que permitan estimar, ademas de la masa del chirp, otros parametros fisicos del
evento como los spins de los objetos o su localizacion en el cielo; y la exploracion de arquitecturas

mads profundas que mejoren la reconstruccion en el régimen de baja masa y bajo SNR.
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