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A observacéo de ondas gravitacionais pela rede de detectores
LIGO-Virgo-KAGRA abriu uma nova janela para o estudo do
Universo. Propriedades fundamentais de buracos negros e es-
trelas de neutrbes sdo agora rotineiramente extraidas a partir
da analise das ondas gravitacionais emitidas na coalescéncia e
fusdo de binarios compactos. A aprendizagem automatica tem
vindo a assumir um papel cada vez mais relevante neste novo
dominio, desde estratégias de detecdo até a classificacdo de
fontes e inferéncia astrofisica. Este artigo apresenta uma pa-
noréamica do impacto significativo que a Inteligéncia Artificial e
a Aprendizagem Automatica ja estéo a ter na Astronomia de
Ondas Gravitacionais. O nosso foco sera o sistema astrofisico
das coalescéncias de bindrios compactos, a unica fonte de
ondas gravitacionais detetada até ao momento.

1. Introducéo

A primeira detecéo direta de ondas gravitacionais (OGs) em
2015 constituiu uma descoberta histérica [1]. Para além de
confirmar uma previsao de longa data da teoria da Relativida-
de Geral de Einstein, marcou também o inicio da Astronomia
de Ondas Gravitacionais (AOG), uma nova forma de estudar o
cosmos complementar as observagdes eletromagnéticas. As
OGs fornecem informagéo sobre o regime de campo forte da
gravidade e podem revelar a natureza e as propriedades de
objetos compactos astrofisicos, desvendar a esséncia classica
e quantica dos buracos negros, bem como o interior das es-
trelas de neutrbes através da equacado de estado da matéria
densa. Desde 2015, foram reportados mais de 90 sinais de
OGs pela Colaboracao LIGO-Virgo-KAGRA (LVK) [2-5] durante
0s trés primeiros ciclos de observacao. No atual quarto ciclo
(O4), ja foram publicamente reportados mais de 200 candida-
tos a detegdes significativas na Gravitational-Wave Candidate
Event Database (gracedb.ligo.org). Embora se trate de um feito
notavel, fica aguém do que se espera com a proxima geragcao
de detetores de OGs. Espera-se que 0s novos detetores da
préoxima geragdo (nomeadamente o Einstein Telescope (ET) e
o0 Cosmic Explorer (CE)) alcancem taxas de detecao da ordem
de 100 000 fusdes de buracos negros binarios (BNB) por ano
[6, 7]. Estas perspetivas permitirdo, sem duvida, avancos sig-
nificativos na nossa compreensao do Universo. No entanto, a
analise dos conjuntos de dados massivos que o ET e o CE irao
recolher colocara também um desafio formidavel. Os avangos
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dependerao fortemente da capacidade de processar de forma
eficiente e rapida esses dados, tornando a Inteligéncia Artificial
(IA) e a Aprendizagem Automatica (AA) abordagens metodold-
gicas centrais para potenciar resultados. O uso destas técni-
cas, ja hoje consideravel e em crescimento continuo, devera
alastrar a todas as subdreas da AOG — desde a mitigagéo
do ruido dos detetores até a modelagéo das formas de onda
de coalescéncias de binarios compactos (CBCs), desde es-
tratégias de detecéo até a classificacdo de fontes e inferéncia
astrofisica.

Neste artigo, fornecemos uma breve panorémica do estado
atual das abordagens baseadas em I|A aplicadas a Astrono-
mia de Ondas Gravitacionais. Existem varios artigos de revisao
recentes sobre este tema, e.g. [8-11], aos quais remetemos
o leitor interessado para maior aprofundamento. Em particu-
lar, 0 nosso foco sera limitado as aplicagdes de IA em siste-
mas CBC. Aplicagbes de técnicas de AA a outras fontes de
OG também incluidas no programa cientifico da colaboragéao
LVK — como eventos transitérios ndo modelados (e.g., bursts
ou supernovas de colapso do nucleo), fontes continuas como
estrelas de neutrdes em rotagéo, ou fundos estocasticos de
OG — né&o serao aqui abordadas. Leitores interessados nestes
topicos podem consultar [11] para uma reviséo abrangente e
atualizada dos esforcos em curso com base em IA para esses
sistemas. O objetivo deste artigo € demonstrar que a IA ja su-
biu ao palco no dominio da AOG. Talvez ainda ndo esteja em
destaque absoluto, mas pode-se razoavelmente afirmar que
a transicdo da periferia para o centro do palco é apenas uma
questao de tempo.

2. Impacto da IA na Astronomia de Ondas Gravitacio-
nais

2.1. Mitigagao de ruido

A sensibilidade de um detetor de ondas gravitacionais
(OG) é, em ultima analise, limitada pelo ruido de fundo pre-
sente na sua banda de frequéncias. Em condicoes reais,
esse ruido nao é puramente gaussiano nem estacionario;
pelo contrario, varia com o tempo devido a fontes am-
bientais e instrumentais. Estas variagdes geram ruido que
pode reduzir o tempo Util de operagéao do detetor (ou duty
cycle) e a sua sensibilidade em determinadas frequéncias
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Figura 1 - Esquerda: Exemplos de algumas classes de glitches do conjunto de dados do Gravity Spy. A classe ‘blip’ é de longe a mais frequente nos
detetores LIGO. Direita: Matriz de confusdao normalizada com as previsdes do modelo treinado de forma auto-supervisionada em [15], destacando
os seus resultados notaveis.

ou periodos. Entre estes fendmenos de ruido transitério,
destacam-se as perturbacgdes de curta duragcao conhe-
cidas como glitches, que sao particularmente relevantes.
Os glitches podem afetar significativamente o desempe-
nho das buscas por OG, especialmente aquelas que vi-
sam sinais transitérios de curta duracao e coalescéncias
de CBCs, ao aumentarem a taxa de falsos alarmes nas
andlises. Assim, a identificacdo e mitigacao de glitches é
essencial para garantir que os sinais de OG possam ser
distinguidos com confianga do ruido, maximizando o re-
torno cientifico de cada observagao.

Os algoritmos de Aprendizagem Automatica (AA) sao fer-
ramentas poderosas para identificar padroes em grandes
volumes de dados, tornando-os especialmente adequa-
dos ao desenvolvimento de estratégias inovadoras para
reduzir glitches nos detetores de OG. Um exemplo notavel
€ o projeto de ciéncia cidada Gravity Spy [12, 13]. Atra-
vés da participacéo de voluntarios do publico, o Gravity
Spy permite a classificacdo de glitches do LIGO, gerando
um conjunto de dados rotulado e em constante cresci-
mento que serve como base de treino valiosa para mo-
delos de AA. Uma iniciativa semelhante, GwitchHunters,
foi desenvolvida no ambito da colaboracéo Virgo [14]. No
contexto da mitigacao de ruido, um exemplo envolvendo
investigadores das Universidades do Minho (Portugal) e
de Valéncia (Espanha) € o trabalho de [15], onde uma ar-
quitetura de Residual Neural Network (ResNet) foi aplica-
da a imagens publicas do Gravity Spy usando a biblioteca
Fastai. Numa variante ndo supervisionada deste modelo,
a rede foi inicialmente pré-treinada com rétulos gerados
automaticamente e posteriormente ajustada com os da-
dos do Gravity Spy. Uma ilustracéo de varias classes de
glitches, juntamente com uma matriz de confuséo tipica

obtida com os métodos ResNet de [15], é apresentada na
Fig. 1. Salienta-se que estes métodos foram recentemen-
te implementados como um pipeline de baixa laténcia no
detetor Virgo. Este classificador, denominado VIGILant,
permite a classificacdo em tempo real de glitches do ci-
clo de observacao O4 diretamente no fluxo de dados do
detetor.

2.2 Geracao de formas de onda

Todos os sinais de OG reportados até a data pela Cola-
boracado LVK sdo compativeis com terem sido gerados
em sistemas de CBC, incluindo as trés classes de fusdes:
BNBs, de longe a mais frequente; estrelas de neutrdes
binarias (ENB); e sistemas mistos buraco negro—estrela
de neutrdes. Os sinais de CBC consistem em trés fases:
espiralamento (inspiral), fusao (merger) e relaxamento fi-
nal (ringdown). Durante o espiralamento, o sinal apresenta
um chirp (aumento simultaneo da frequéncia e da amplitu-
de) ao longo da banda de sensibilidade do detetor. Trata-
-se de um sinal universal para todos os sistemas binarios
coalescentes com o6rbitas quase circulares. Ou seja, pode
ser modelado, quer através de métodos analiticos quer
numéricos, o que facilita enormemente as estratégias de
detecdo. A ideia base € simples e designa-se por ma-
tched filtering. Essencialmente, a busca de OG com este
tipo de sinal visa maximizar uma fung&o de verosimilhanga
com base numa métrica de semelhanca entre os dados
recolhidos pelo detetor e formas de onda simuladas (ou
templates). Esta métrica atinge o maximo quando a forma
de onda observada coincide com uma template existente.

Apesar da simplicidade conceptual, o problema pratico
reside na incompletude (e escassez) das bases de dados
de formas de onda. Gerar formas de onda é dispendioso,
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Figura 2 - Esquerda: Exemplo de forma de onda de BNBs gerada com o approximant NRSurNN3dg4 de [18], na representacao com duas polarizacgdes.
Direita: Distribuicao dos erros de validacao do modelo treinado com dados de approximants. Ver [18] para a definicao da métrica de erro (mismatch).

e esta é uma area onde a |A ja esta a ajudar. A princi-
pal dificuldade prende-se com a complexidade intrinseca
de resolver as equagdes do movimento que descrevem
0 problema binario na Relatividade Geral, seja por mé-
todos analiticos ou numéricos. As abordagens analiticas
deixam de ser validas quando os efeitos de maré domi-
nam a dindmica perto da fusdo, sendo a unica forma de
obter formas de onda o recurso a Relatividade Numérica
(RN), ou seja, a resolucdo das equacdes de Einstein em
supercomputadores. Embora a RN tenha tido bastante
sucesso, enfrenta limitagdes severas quando aplicada a
sistemas CBC genéricos que envolvemn razdes de massa
muito diferentes, rotacdes desalinhadas ou orbitas nao
circulares (excéntricas). Mesmo as situagdes mais sim-
ples requerem recursos computacionais avultados, o que
limita as bases de dados de templates disponiveis a cerca
de O(109) formas de onda para sistemas BNBs (e aproxi-
madamente dez vezes menos para sistemas ENB). As de-
tecbes de BNBs pela LVK utilizam tipicamente entre O(10°
- 107) formas de onda, sendo a maioria gerada através
de approximants, rotinas computacionais que produzem
aproximacoes rapidas da forma de onda esperada a partir
de determinados parémetros fisicos. Estas aproximacdes
sao frequentemente calibradas com base em catalogos
de formas de onda provenientes da RN, e tém permitido
a andlise de todos os sinais de CBC detetados até ao
momento.

Um componente central no desenvolvimento de appro-
ximants de formas de onda envolve 0 uso de técnicas
de regressao, que incluem métodos tradicionais de in-
terpolacéo e ajustamento, como 0s minimos quadrados,
bem como abordagens mais modernas baseadas em AA,
COMO Processos gaussianos e redes neuronais. Entre es-
tas técnicas modernas, destaca-se a familia de modelos
de formas de onda NRSurrogate [16]. Estes modelos utili-
zam diversas estratégias orientadas por dados para cons-
truir uma base reduzida, permitindo-lhes interpolar formas
de onda inicialmente calculadas em pontos especificos
do espacgo de parémetros, de modo a avalia-las com pre-
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cisdo em quaisquer outros pontos dentro do dominio.

Por exemplo, no contexto da modelagéo de formas de
onda, a regressao por processos gaussianos foi usada
para construir modelos surrogate de formas de onda
para sistemas BNBs com e sem precessao, em pontos
do espaco de parédmetros nao cobertos pela relativida-
de numérica [17]. Outro exemplo recente surge em [18],
onde os autores propdem um modelo surrogate baseado
em redes neuronais, concebido para gerar rapidamente
e com precisdo formas de onda nao precessantes de
BNBs, com erros da ordem de 10° quando aplicadas a
dados de approximants (ver Fig. 2) e da ordem de 5x103°
quando aplicadas a dados da RN (devido, neste ultimo
caso, a escassez de dados numéricos disponiveis para
treino da rede). Testes de desempenho demonstram que
0 modelo € capaz de gerar mais de um milhao de formas
de onda em menos de um décimo de segundo quando
implementado numa GPU.

Estudos recentes exploraram o potencial das redes neu-
ronais para acelerar ainda mais o desempenho dos mode-
los surrogate de formas de onda. Por exemplo, [19] imple-
mentaram uma rede neuronal com quatro camadas para
determinar os coeficientes de interpolacao no esquema
parametrizado originalmente introduzido por [20]. De for-
ma semelhante, [21] basearam-se na mesma abordagem
surrogate, mas utilizando autoencoders. O seu trabalho
revelou um padrao em “espiral” no espacgo latente, que
reflete a forma como os coeficientes de ajustamento va-
riam com a razao de massas — uma observacao que 0s
autores aproveitaram, tirando partido da capacidade do
autoencoder em aprender transformacdes diferenciaveis
entre 0s par@metros de entrada e de saida. Isso permi-
tiu uma regressao mais rapida e precisa dos coeficientes.
Uma vis&o geral destes avangos pode ser encontrada em
[10].

2.3 Deteccao de sinais
Muito provavelmente, a area mais popular da investigagéo



em AA aplicada a AOG tem sido a detecao de CBCs, im-
pulsionada em parte pela aceleracéo recente da tecnolo-
gia de AA através do uso de GPUs. Na maioria das abor-
dagens, a tarefa de detecao do sinal é formulada como
um problema de classificagédo: redes neuronais sao trei-
nadas por aprendizagem supervisionada para distinguir
entre duas categorias principais de dados — segmentos
contendo apenas ruido do detetor e segmentos contendo
simultaneamente ruido e um sinal de CBC.

As redes neuronais convolucionais foram utilizadas em
estudos pioneiros como os de [22, 23] para procurar Si-
nais de BNBs, atingindo uma sensibilidade comparavel a
da técnica de matched filtering. Estes modelos usaram
arquiteturas relativamente simples, mas eficazes: no estu-
do de [23], por exemplo, os autores utilizaram uma rede
neuronal convolucional profunda composta por duas ca-
madas convolucionais seguidas de duas camadas total-
mente conectadas. No entanto, a necessidade de treinar
redes distintas para diferentes razdes sinal-ruido limitou
a aplicabilidade pratica desses estudos, uma vez que a
intensidade de um novo sinal ndo é conhecida a partida,
exigindo a avaliagéo separada de cada rede. Apesar des-
tas limitagdes iniciais, estes trabalhos lancaram as bases
dos pipelines modernos de detecado de sinais com AA
atualmente em desenvolvimento.

Em 2021, foi langado o primeiro desafio com dados si-
mulados para detecao de sinais CBC com recurso a AA,
através da plataforma Kaggle, seguido de um desafio
mais realista dirigido a comunidade de OG. Este ultimo,
detalhado em [24], incluiu quatro conjuntos de dados
com dificuldade crescente. A principal métrica de desem-
penho foi a distancia sensivel (sensitive distance). A dis-
tancia sensivel reflete até que ponto um método é capaz
de detetar sinais. No caso mais dificil, 0 método tradicio-
nal PyCBC, utilizado pela Colaboracéo LVK, superou as
abordagens de AA em todas as taxas de falsos alarmes.
No entanto, em cenarios mais simples e sem ruido, com
dados de entrada de apenas 1 segundo, os modelos de
aprendizagem profunda atingiram até 95 % do desempe-
nho do PyCBC.

Destacamos ainda o cédigo de fonte aberta AresGW [25,
26], que recentemente conseguiu identificar novos candi-
datos a eventos de OG nos dados da LVK — os primeiros
a serem identificados através de métodos de AA. As me-
lhorias introduzidas na versao mais recente do AresGW
resultaram numa reducéo significativa da taxa de falsos
alarmes, superando pipelines tradicionais baseados em
matched filtering no numero de eventos detetados dentro
do seu intervalo de treino eficaz.

A principal vantagem das abordagens de AA nas buscas
por OG de CBC reside na possibilidade de transferir gran-
de parte da carga computacional para a fase de treino,
permitindo uma detecao rapida e em tempo real. De facto,
em [24], os modelos de AA funcionaram mais rapidamen-
te do que em tempo real com apenas 16 nucleos de CPU,

superando o PyCBC. Esta velocidade é particularmente
util para a detecao de sinais durante a fase de espirala-
mento (antes da fuséo), o que € crucial para a Astronomia
Multimensageira. No entanto, a detegéo precoce continua
a ser um desafio em sinais de longa duracédo, como 0s
provenientes de fusdes BNS (ver discussao em [11]).

2.4 Classificacao de fontes e inferéncia

A detecao de um sinal de OG é sempre seguida pela ca-
racterizacao da fonte astrofisica que o gerou — ou seja,
a sua classificacao e a inferéncia das suas propriedades.
Neste contexto, os métodos baseados em IA estdo tam-
bém a ganhar um papel cada vez mais relevante. Durante
0s dois primeiros ciclos de observacédo da LVK, a classifi-
cacao de fontes em baixa laténcia baseava-se no forma-
lismo de Fisher efetivo. Em ciclos mais recentes, foram
introduzidos métodos de AA, oferecendo melhorias sig-
nificativas em termos de velocidade. O atual pipeline de
baixa laténcia da LVK para CBCs [27] utiliza dois algorit-
mos de aprendizagem supervisionada: um modelo k-nea-
rest neighbor para identificar componentes de estrelas
de neutrdes e a possivel existéncia de um remanescente
pos-fusao; e um modelo de Random Forest para detetar
objetos dentro da chamada “lacuna de massa inferior” —
o intervalo de massas entre as estrelas de neutrdes mais
massivas e 0s buracos negros mais leves.

Os métodos baseados em simulacdo para célculo de
distribuicdes posteriores, como 0os métodos de Markov-
-chain Monte Carlo (MCMC), continuam a ser as técnicas
principais para a inferéncia de parametros. A estimativa
dos parametros dos sinais observados pela Colaboracao
LVK baseia-se frequentemente em inferéncia bayesiana
[28]. Infelizmente, este tipo de inferéncia pode ser com-
putacionalmente dispendioso, dado que a avaliagdo da
funcao de verosimilhanca para um conjunto alargado de
paradmetros da fonte, usando técnicas estocasticas de
amostragem [29], pode exigir a geracao de milhdes de
formas de onda. Como tal, a inferéncia pode demorar
dias até produzir um numero suficiente de amostras da
distribuicao posterior para uma fusdo de BNBs.

De facto, a amostragem estocastica enfrenta dois obsta-
culos principais: por um lado, a avaliacao da verosimilhan-
ca para sinais CBC ¢ intensiva em termos computacio-
nais; por outro, a geracao de novas amostras a partir de
um prior condicionado exige frequentemente percursos
aleatérios (random walks), que podem implicar milhares
de passos — cada um exigindo uma nova avaliacéo da
verosimilhanca. O custo computacional torna-se ainda
mais elevado no caso de fusdes ENB, em que as analises
podem demorar cerca de um més. Isto deve-se sobre-
tudo a menor disponibilidade de templates para as fases
de fusao e pds-fusao de BNS, o que obriga ao recurso a
simulacdes numéricas. Métodos para acelerar a conver-
géncia dos algoritmos MCMC ser&o particularmente im-
portantes a medida que o numero de detecdes aumentar
com os detetores da terceira geracao.
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A incorporacao da AA no processo de amostragem tem
demonstrado permitir aceleracdes significativas [31, 32].
Uma abordagem eficaz utiliza normalizing flows, um tipo
de modelo generativo que aprende a distribuicdo das
amostras dentro do prior condicionado pela verosimilhan-
¢a, permitindo uma amostragem mais rapida e eficiente a
partir dessa distribuicao aprendida. Outra forma de ace-
lerar 0 processo consiste em otimizar a propria compu-
tacdo da verosimilhanca, quer treinando modelos que a
aproximem, quer acelerando a geracado das formas de
onda CBC. A aplicacéo mais avancada da AA a estimativa
bayesiana de parametros envolve atualmente a inferéncia
posterior com redes neuronais [33, 34]. Um desses pipe-
lines, o dingo, demonstrou excelente concordancia com
andlises de referéncia quando aplicado a detecdes reais
do LIGO-Virgo. O dingo combina elevada precisdo com
eficiéncia, reduzindo o tempo necessario para a inferéncia
de parémetros de varios dias para apenas 20 segundos
por evento, no caso de fusdes BNBs. De forma seme-
lhante, autoencoders variacionais condicionais, como 0s
utilizados no pipeline Vitamin de [30], demonstraram um
desempenho extremamente rapido, permitindo estimar
distribuicdes posteriores completas de sinais de fusdes
BNBs cerca de 6 ordens de grandeza mais rapidamente
do que as abordagens bayesianas.

Um exemplo da precisao desta abordagem na inferéncia
de fontes encontra-se ilustrado na Fig. 3, que mostra as
curvas de probabilidade—probabilidade para todos os pa-
rametros BNBs, comparando diversos amostradores do
pipeline Bilby da LVK com o0 modelo baseado em AA Vita-
min descrito em [30].
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Figura 3 - Curvas de probabilidade-probabilidade para cada um dos 15
parametros de BNBs de uma bindria quase circular, e para cada amos-
trador de referéncia do Bilby e do modelo baseado em AA VItamin. A se-
melhanca entre as funcdes de distribuicdo cumulativa do conjunto de
dados e de cada um dos modelos (bayesiano ou baseado em AA) é evi-
denciada pela proximidade a uma linha reta. Figura adaptada de [30].

3. Concluséao

A detecéo de ondas gravitacionais pela rede de detetores
da Colaboracao LVK abriu uma nova janela para o estudo
do Universo e tem tido um impacto profundo na nossa
compreensao dos objetos compactos de origem estelar.
A Fisica Computacional e a Andlise de Dados desempe-
nharam papéis cruciais nestas detecdes e na inferéncia
das propriedades das fontes. Propriedades-chave de bu-
racos negros e estrelas de neutrdes sao hoje rotineiramen-
te extraidas a partir da andlise das OG que estes emitem.
Contudo, os desafios que se avizinham séo substanciais.
Apesar dos notaveis progressos ja alcancados na mode-
lagéo de fontes CBC com recurso a relatividade numérica,
sera necessario desenvolver novas ideias para produzir
templates precisos de formas de onda com milhares de
Orbitas (ou mais), abrangidas pela banda de sensibilidade
dos detetores da terceira geragéo. De igual modo, novas
abordagens computacionais € de andlise de dados serdo
certamente requeridas num futuro proximo para lidar com
a vasta quantidade de dados que sera recolhida quando
esses detetores entrarem em funcionamento, nomeada-
mente no que diz respeito a inferéncia astrofisica.

Neste contexto entusiasmante, a Inteligéncia Artificial € a
Aprendizagem Automatica poderao desempenhar um pa-
pel determinante no desenvolvimento do novo campo da
Astronomia de Ondas Gravitacionais, desde a modelacao
das formas de onda de CBCs até a detecao e inferéncia
astrofisica. Como se procurou demonstrar nesta panora-
mica, a |A ja esta a assumir um papel central e a impactar
todas as subareas da AOG. E n&o sé isso: € bem possivel
que esteja a caminhar para ocupar um lugar de destaque
no seu epicentro. O tempo o dira.
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