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1 Introducao

Descri¢cdes algébricas de ondas remontam desde estudos sobre cordas vibrantes atra-
vés de Jean le Rond d'Alembert (ROCHA et al., 2011). Desse modo, algebricamente,
ondas gravitacionais sdo solucdes das equacbes de campo de Einstein na auséncia de
fontes — analogo a resolucdo das equacdes de Maxwell que produzem a matematica
para a luz como uma onda eletromagnética (HARTLE, 2003). Fenomenologicamente,
as mesmas s3o descritas como perturbag¢ées na estrutura do espaco-tempo que carregam
energia e informacdes sobre sua origem. Desse modo, analisar eventos dessa magnitude
energética proporcionara entendimento do universo no seu primoérdio.

Entretanto, o processo crucial dessa busca é filtrar o sinal recebido nos interferéme-
tros, pois, de acordo com (MAGGIORE, 2008), os dados brutos que chegam n&o contém
somente possiveis informacdes sobre ondas gravitacionais, & necessario uma abordagem
estatistica no tratamento de dados. Ou seja, essa abordagem explicita limites na qual
podemos atribuir uma confiabilidade que o sinal recebido seja realmente um dado pro-
veniente do que tentamos mensurar. Dessa maneira, o grande sucesso da década fora a
deteccdo de ondas gravitacionais provenientes da fusdo de buracos negros a partir desse
desdobramento estatistico (ABBOTT et al., 2016).

Além disso, o inicio do segundo milénio popularizou tecnologias que antes eram utili-
zadas em meios militares, académicos e hospitalares. Mas a grande revolu¢3o instalou-se
nos lares com o advento da telefonia mével e dos computadores pessoais. Dada a grande
capacidade de resolver problemas, a estrutura de inteligéncia artificial (I1A) ramificou-se
para todas as camadas da sociedade — desde estruturacdo de grande corporagdes tecno-
|6gicas até solucdo de problemas basicos pessoais. Dessa maneira, a astrofisica — como
outras areas da ciéncia — importaram a ideia de inteligéncia artificial como metodologia
principal no ataque de problemas na fronteira da ciéncia (HUERTA et al., 2019).

Utilizando ferramental estatistica para resolver a tarefa de fitragem — matched fil-
tering, ou filtro de correspondéncia — fora possivel utilizar uma funcdo que maximiza
o processo de obtencdo do sinal propriamente dito. Sendo assim, com o melhor desen-
volvimento de redes neurais nas Gltimas décadas, o desafio da Astrofisica é terceirizar
esse processo intermediario através do uso de redes neurais (GEBHARD et al., 2019).
Portanto, o uso de redes neurais convolucionais para trabalhar dados recebidos — séries
temporais — molda o objetivo central desse trabalho. Em outras palavras, a procura
pelos pardmetros geradores das perturbacdes, ou seja, as massas dos buracos negros, se
dara através de redes neurais. As quais possuem metodologias diversificadas de acordo
com a classe de problema proposto (GEORGE; HUERTA, 2018).

2 Objetivos

Objetivamos descobrir parametros que geram as perturbagdes no espago-tempo. Para
isso, alimentamos a rede com amostras que contém sinal e ruido, conforme mostra a
figura 1. Desse modo, o objetivo principal é utilizar métodos de deep learning para
realizar regressdo e descobrir pardmetros de amostras ainda desconhecidas. Em outras
palavras, a massa reduzida (1) e a chirp mass (M). Por outro lado, podemos apresentar
as expressbes necessarias para a realizacdo dessa mudanca de coordenadas no espaco
dos parametros.
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Figura 1. Amostra de sinal injetado na rede (HUERTA et al., 2019).

3 Metodologia

Devido ao cunho tedrico do trabalho, a metodologia possui um viés para o desen-
volvimento de ferramentas de programacio e matematicas. Dessa maneira, o objeto de
pesquisa em questdo apresenta dados simulados, em relatividade numérica, de possiveis
candidatos a ondas gravitacionais. Por outro lado, para suprir possiveis deficiéncias na
estrutura da rede neural e devido a presenca potente de avancos na area de programa-
¢30, a constante andlise de artigos cientificos que remetem ao objeto de pesquisa so
necessarios para o desenvolvimento que supra as necessidades dos objetivos delineados.
Ainda na mesma linha, a atribuicdo de plataformas para implementacdo de cédigos se
deu pelo motivo de que as maquinas n3o possuem hardware significativamente potentes
para a rodagem das linhas de codigo. Para conferir esse empecilho, o uso de plataformas
como Jupyter Notebook, Google Colaboratory, Kaggle, Overleaf trazem estabilidade no
decorrer do trabalho, pois é possivel usar provedores de servico in cloud que agilizam
execucdo de estruturas longas. Desse modo, devido a versatilidade e oferta de funci-
onalidades, as tarefas serdo desenvolvidas em um ambiente operacional de distribuico
Linux.

Apés escolher o banco de dados a ser trabalhado (4431 amostras de treino e 886
amostras de teste), usaremos a biblioteca do Python chamada Pandas, a qual serve para
analise e manipulagdo de dados. Feito isso, o préximo passo se dara para a construgdo e
remodelagem da rede neural através de (CHOLLET, 2017). Randomicamente, separa-
mos os dados de teste e treino em uma proporcio, respectivamente de 80% e 20%. Em
seguida, definimos os dados de entrada em um s6 dataframe e seus respectivos valores
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de massa que serdo preditos: chirp mass e massa reduzida. Dessa maneira, antes de
alimentar a rede, é necessario realizar um processo de standartization nos sinais para que
a média seja nula e a varidncia seja unitaria. Esse processo é realizado para que exista
uma otimizacdo do aprendizado da rede no tocante & queda do gradiente estocastico
(CHOLLET, 2017).

Feito a manufatura dos dados, & necessario construir a arquitetura da rede orientada
por (HUERTA et al., 2019). Definidos os dados de entrada, ou seja, um vetor com 8192
passos de tempo com suas respectivas caracteristicas (chirp mass, massa reduzida) e
como saida uma 2-tupla com os valores preditos. Além disso, a compilacido do modelo
é uma etapa importante do processo, pois é nela que fora definida a funcio de perda e
o otimizador. Em problemas de regressdo, o otimizador utilizado fora o ADAM, funcio
de perda erro absoluto médio e uma métrica chamada erro relativo médio. Todas essas
atribuicdes s3o importantes para verificar e mensurar se o processo de aprendizado e
predicdo estdo apresentados resultados condizentes com a realidade.

A escolha de duracdo do processo de treinamento fora empirica, ou seja, foram feitos
varios processos de treino consecutivos até encontrar um dado valor de época que ndo
provocasse um overfitting, ou seja, a rede aprender demasiadamente as caracteristicas
dos dados de treino e desconsiderar a visdo macro do problema. Feito isso, o melhor
valor encontrado fora 50 épocas e realizado uma divisdo de 30 pontos percentuais sobre
o conjunto de treino para realizacdo da validacdo.

A seguir é apresentado o cédigo que ilustra o desenvolvimento do trabalho.

# Importando bibliotecas necesséarias

import pathlib

import seaborn as sns

from keras import layers, models, optimizers
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import numpy as np

import pandas as pd

import shutil, os, random

import matplotlib.pyplot as plt

from scipy.ndimage import gaussian_filterld
from tensorflow import keras

import tensorflow as tf

# Variaveis de diretodrio

data_result = "/content/drive/MyDrive/ic_2021/
predicoes_chirp_reduced_mass_with_error_50epochs"

train_dataset = "/content/drive/MyDrive/ic_2021/
dataset_train_effective.csv"

test_dataset = "/content/drive/MyDrive/ic_2021/
dataset_test_effective.csv"

# Sincronizacgdo com o Google Drive

from google.colab import drive
drive.mount (’/content/drive )

# Leitura do conjunto de dados .csv

dataset_train = pd.read_csv(train_dataset, sep = ’,’, header = None
)
dataset_train = dataset_train.sort_values(by = 1, ascending = False
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)

dataset_test = pd.read_csv(test_dataset, sep = ’,’, header = None)

dataset_test = dataset_test.sort_values(by = 1, ascending=False)

# Plotagem grafica do espago de parametros

fig, axes = plt.subplots(l, 2, figsize = (10,5))

sns.scatterplot (ax = axes[0], x= dataset_mim2[2], y = dataset_mim2
[3], s = 7.5)

axes [0] . set (x1label = "Massa 1", ylabel = "Massa 2")

axes [0] . set_title (’Espago dos parametros’)

sns.scatterplot (ax = axes[1], x= dataset_chirpreduced[8194], y =
dataset_chirpreduced [8195], s = 7.5)

axes [1].set(xlabel = "Massa chirp", ylabel = "Massa reduzida")

axes [1] . set_title (’Espago dos parémetros’)

# Separagdo dos features e labels no train_dataset
Xx_train = dataset_train[dataset_train.columns[3:8195]]
y_train = dataset_train[dataset_train.columns [8195:]]

# Separacdo dos features e labels no test_dataset
x_test = dataset_test[dataset_test.columns[3:8195]]
y_test = dataset_test[dataset_test.columns[8195:]]

#Standardization
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# train the standardization
scaler = StandardScaler ()
scaler = scaler.fit(x_train)
# standardization the dataset and print the first 5 rows
normalized_train = scaler.transform(x_train)
for i in range(5):

print (normalized_train[i])
# inverse transform and print the first 5 rows
inversed = scaler.inverse_transform(normalized_train)
for i in range (5):

print (inversed[i])

# Construgdo e estrutura da rede neural
model = models.Sequential ()

model .add (layers.Input (shape = (8192, 1)))
model .add (layers.Conv1iD (64, kernel_size= 16, strides= 1,

dilation_rate = 1, activation= None))
model .add(layers.MaxPoolinglD(pool_size = 4, strides= 4))
model .add (layers.Dense (64, activation = ’relu’))

model .add (layers.ConvliD (128, kernel_size= 16, strides= 1,

dilation_rate = 2, activation= None))
model .add(layers.MaxPoolinglD(pool_size = 4, strides= 4))
model .add (layers.Dense (128, activation = ’relu’))

model .add (layers.Conv1D (256, kernel_size= 16, strides= 1,
dilation_rate = 2, activation = None))



s2 model.add(layers.MaxPoolinglD (pool_size = 4, strides= 4))
83 model .add(layers.Dense (256, activation = ’relu’))

84

s5 model.add(layers.Conv1iD (512, kernel_size= 32, strides= 1,

dilation_rate= 2, activation= ’relu’))
sc model.add(layers.MaxPoolinglD (pool_size = 4, strides= 4))
g7 model .add (layers.Dense (512, activation = ’relu’))

88

so model.add(layers.Flatten())

oo model.add(layers.Dense (128, activation= ’linear’))
o1 model.add(layers.Dense (128, activation= ’relu’))
92 model.add(layers.Dense (64, activation= ’linear’))
03 model.add(layers.Dense (64, activation =’relu’))

04
o5 model.add(layers.Dense (2, activation= ’linear’))
96

o7 # Sumdrio da rede neural

98

90 model . summary ()

100

100 # Compilacdo do modelo

102

103 optimizer_adam = keras.optimizers.Adam(learning rate=0.0001,
amsgrad = True)

104 model.compile(loss = ’mean_absolute_error’, optimizer =
optimizer_adam, metrics = ’mean_absolute_percentage_error’)

105
106 # Reshape dados de treino

108 scaler_test = StandardScaler ()
100 scaler_test = scaler_test.fit(x_test)
110 standard_test = scaler_test.transform(x_test)

111 x_pred_reshaped = standard_test.reshape (886, 8192, 1)

112 data_y = (np.array(y_test)).reshape (3545, 2, 1)

113

14 # # Treinando o modelo

115 history = model.fit(data_x, data_y, epochs = 50, validation_split=
0.3, batch_size = 32, verbose = 1)

117 # Plotagem das métricas de treino e validagéo

10 plt.plot (history.history[’loss’])

120 plt.plot (history.history[’val_loss’])

121 plt.title(’Fungdo de perda’)

122 plt.ylabel (’Erro absoluto médio’)

123 plt.xlabel (’Epocas’)

124 plt.legend ([’Treino’, ’Validag&o’], loc=’upper left?’)
125 plt.show ()

127 plt.plot(history.history[’mean_absolute_percentage_error ’])

128 plt.plot(history.history[’val_mean_absolute_percentage_error ’])
120 plt.title(’Métrica’)

130 plt.ylabel (’Erro relativo médio?)

131 plt.xlabel (’Epocas’)

132 plt.legend ([’ Treino’, ’Validag&o’], loc=’upper left’)

133 plt.show ()

134

135 # Predicéo



136
137 predicao = model.predict(x = x_pred_reshaped, verbose = 1)

4 Resultados e discussdes

Executado o processo de treino, a etapa de teste é analoga. Nesse momento, a rede
ja possui uma distribuicido de pesos em seus pardmetros aos quais da sustentacdo do
aprendizado da mesma de acordo como apresentado pelas métricas. Nesse momento,
tomaremos uma regressdo sob os parametros dos sinais (M, ).
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Figura 2: Métricas da etapa de treino e validac3o.

A figura acima apresenta informagdes sobre o aprendizado da rede em suas respectivas
épocas. Enquanto o erro absoluto e relativo médio relacionados ao treino ndo divergirem
dos valores da etapa de validacdo a rede estard aprendendo e evitando o overfitting.
Empiricamente, escolhemos o quinquagésima época também como meio de limitagdo de
hardware — as células do GoogleColab possuem intervalo de tempo fixo de execucio.

Realizada a predicdo, a rede retornou uma 2-tupla com 886 linhas. Em seguida,
plotamos graficos de regressdo comparando valores tedricos e preditos bem como uma
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relagdo entra a métrica de erro relativo médio e a taxa de sinal-ruido (SNR) (HUERTA
et al., 2019), (KRASTEV et al., 2021).

Regressao para valores da massa chirp Regressao para valores da massa reduzida
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Figura 3: Regressdo linear entre valores preditos e teéricos da chirp mass e massa
reduzida.

Como em toda regressdo linear, se a disposicdo de dados reflete uma funcdo afim
com coeficiente linear nulo, a predicdo fora satisfatéria. Em relacdo a figura acima,
percebemos que a distribuicdo para valores pequenos estdo bem préximos de uma reta
— confirmando o carater satisfatério do aprendizado da rede. Vale ressaltar que, para
valores > 80 a distribuicdo passa a dispersar, indicando que a rede ainda ndo possui
informacdes suficientes para predizer amostras com altos valores em seus parametros.
Portanto, o grafico acima confirma que a rede convolucional treinada consegue predizer
os valores. No entanto, fora necessario analisar os resultados para a resolucdo do pro-
blema de mudanca de coordenadas, ou seja, se a rede trabalha melhor nas coordenadas
utilizadas no presente trabalho.
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Figura 4: Erro relativo médio dos dados preditos em relacdo a baixo SNR (signal noise
ratio).



A figura 4 reforca o argumento utilizado anteriormente, ou seja, de que a rede teve
sucesso ao aprender e obter a predicdo dos parametros. A taxa de sinal-ruido do conjunto
de dados é de 0 a 1.000, mas a figura acima tem o intuito de compara¢do com a literatura
atual — analisa o erro médio para os primeiros valores de SNR para apresentacdo de um
comportamento inversamente proporcional dessas grandezas (HUERTA et al., 2019),
(KRASTEV et al., 2021). Além disso, a magnitude do erro relativo médio encontrado
nesse trabalho & inferior aos resultados encontrados na literatura. Logo, a mudanca de
coordenadas executada é de 6timo proveito para otimizacdo de resultados.

Por outro lado, realizando uma analise macro dos resultados, obtivemos um compor-
tamento andmalo nos valores intermediarios de SNR.

Massa chirp (M) Massa reduzida ()

30 \
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Figura 5: Erro relativo médio dos dados preditos em relagdo ao SNR.

O comportamento andémalo na figura acima diz respeito a um aumento do erro
relativo médio na regido intermediaria do SNR. Isso pode ser explicado pela auséncia de
amostras com o mesmo valor de SNR na etapa de teste.

Distnbuigao do SNR nos dados de teste
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Figura 6: Distribuicdo de amostras de teste em relacdo ao SNR.

Verificando a distribuicdo de dados em torno do intervalo de 400 e 800, & perceptivel
que ha uma auséncia de amostras. Para solucdo de tal anomalia, e com uma nova
remessa de dados, a distribuicdo — além de randémica — deve atribuir um grau de
homogeneidade em relacdo ao SNR. Além disso, aumentar a magnitude de dados também
deve solucionar tal empecilho.
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5 Perspectivas de futuros trabalhos

Portanto, redes convolucionais sdo étimas alternativas para analise de pardmetros
e a qualidade dos dados & um fator vital para o desenvolvimento de qualquer projeto
voltado a aplicacdo de métodos de aprendizado profundo.

Devido ao baixo numero de amostras analisadas — por motivos de limitacdo de
hardware —, para futuros trabalhos, o objetivo é englobar uma quantidade maior de
dados para que a rede abranja diversos tipos de sinais. Além disso, isso reforcara os
resultados obtidos na secdo anterior, ou seja, existe um sistema de coordenadas onde a
predicdo é mais exata. Logo, além de abranger a quantidade de dados, a qualidade sera
relevante, ou seja, usar dados realisticos disponibilizados pelo LIGO, Virgo, etc.

6 Qutras atividades

No referente periodo de vigéncia do plano de trabalho, o bolsista compareceu aos
seminarios como espectador e apresentador do grupo de pesquisa de Astrofisica do De-
partamento de Fisica (DFI-UFS) as tercas-feiras numa periodicidade quinzenal. Além
disso, executou o estagio obrigatdrio e as disciplinas da grade curricular.
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