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Definitioner

gravitationsvigor - dven gravitationsstralning, en typ av fysisk vigrorelse som uppkommer nir
kompakta massamlingar kroker rymdtiden kraftigt

neutronstjirna — en stjirna i sin livscykels slutskede, da dess kvarvarande inre delar imploderar

pulsar — roterande neutronstjdrna som genererar elektromagnetisk stralning och kan generera
gravitationsstralning

elektromagnetisk stralning — dven elektromagnetiska vagor, den fysiska vagrorelse utgor t.ex.
synligt ljus, radiovagor och rontgenstralning och bestér av oskillerande magnetiska- och
elektriska falt

supernova — en exploderande eller exploderad stjdrna som bildas om en neutronstjdrna har
tillrackligt stor massa

matchad filtrering (eng. matched filtering) — en vanlig teknik for att upptécka gravitationsvagor
som anviander sig av en mall for hur vdgformen forvéntas se ut

slumpskog (eng. random forest) — en algoritm som t.ex. anvénds for att klassificera dataobjekt och
ger som utdata ett medeltal av en uppsittning beslutstrads klassificering

beslutstrid (eng. decision tree) — en triadstruktur som delar upp datagrupper pé basen av variabler
som karaktéiriserar dem och kan anvénds for att klassificera data med okand klassificering

neurala nitverk (eng. neural network) — en maskininldrningsalgoritm som &r inspirerad av
biologiska neurala nitverk och bestir av neuroner som linjért manipulerar och skickar data
mellan varandra och tillsammans bildar en icke-linjar funktion, anvénds t.ex. for
klassificeringsuppgifter

linjéir funktion — funktion pa formen f(x) =ax +b

icke-linjar funktion — funktion som inte &r linjar, t.ex. f (x)=ex—2x2+\/ (x)

koherent — "i samma fas", anvinds om vagrorelser

regression — en statistisk metod som pé basen av kdnda datapunkter forutser okénda datapunkter

triningsdata — en uppsittning data med kénd klassificering som anvinds for att "trdna upp" en
maskininldrningsalgoritmsé att den kan klassificera ny data

sjunkgradient (eng. gradient descent) — metod som anvinds for att hitta minimipunkten pé en
kurva

forlustfunktion (eng. loss function) — funktion som pd basen av en uppsittning parametrer anger
hur stor skillnaden 4r mellan en funktions vérde och dess 6nskade virde

storning (eng. glitch) — en avvikande foreteelse i ett métresultat, som kan orsakas t.ex. av
instrumentellt- eller miljobrus

brus (eng. noise) — odnskat (vanligen) ljud, men dven odnskade moment i andra former av
métningar, om man forsdker mita nagonting vill man vanligen filtrera bort bruset

pik (eng. spike) — en spetsformade avvikelse i en kurva

bayesiansk inferens (eng. Bayesian inference) — metod som bestimmer sannolikheten for en
hypotes pa basen av relevant information

overanpassning (eng. overfitting) — ett fenomen som uppstar da man tranar upp en
maskininldrningsalgorit for en klassificerings- eller regressionsuppgift och algoritmen faster
for stor uppmérksamhet vid enskilda dataobjekt, sa att de "med vald" passar in i modellen,
detta paverkar klassificerins- eller regressionsforméagand negativt



1 Inledning

Forekomsten av gravitationsvagor forutsags av Albert Einsteins allménna relativitetsteori.
Gravitationsvagor uppkommer nér kompakta energisamlingar kroker rymdtiden kraftigt. Nér dessa
samlingar dndrar form skapas en forédnderlig krokning i rymdtiden, som framskrider genom rymden

med ljusets hastighet. Detta kallas for gravitationsvagor. [1]

Den forsta médtningen av gravitationsvagor (se Fig. 1) gjordes 2015 av observatoriet Laser
Interferometer Gravitational-Wave Observatory (LIGO) i USA. [2]
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Fig. 1: Bilden visar grafer for den forsta gravitationsvagsuptickten, som gjordes 14 september 2015
av LIGO-observatoriet, med detektorer i Hanford (vénster) och Livingston (hdger). Pa forsta raden
visas vad som uppmittes, pa andra raden den forvintade métningen pé grund av en héndelse frén ett
bindrt system av svarta hdl. Pa den tredje raden &skadligors skillnaden medan den forvintade
méitningen och den faktiskta uppmaétta kurvan. Pa sista raden visas en tids-frekvens-kurva for
upptickten, som visar att frekvensen stiger med tiden. [2]



Gravitationsvagor skiljer sig fran elekromagnetiska vigor lika mycket som ljud skiljer sig fran ljus.
Det hir betyder att andra fenomen och objekt 1 universum kan observeras da man méter
gravitationsstralning, och man kan utforska universum med nya 6gon. Elektromagnetisk stralning
paverkas av materia, medan gravitationsstralning knappt alls paverkas, vilket betyder att den
information vi far frén gravitationsstralning ar nidrmast oforvriangd. De kallor till
graviattionsstralning som gér att observera dr till exempel kolliderande svarta hal,
sammansmaéltande neutronstjarnor, exploderande stjarnor och kanske till och med universums
uppkomst [3]. En rent praktisk orsak till att man vill méta gravitationsvagor dr att de hjélper oss att

uppskatta Hubble-konstanten, som representerar hur snabbt universum expanderar. [4]

For ndrvarande anvander man sig mest av en metod som heter matchad filtrering (eng. matched
filtering, se Metoder fOr att upptécka gravitationsvagor) for att upptdcka gravitationsvagor. Denna
metod har dock visat sig vara berdkningsmaissigt krdvande, med en berdkningstid som ar en
funktion av detektorernas kdnslighet och antalet observatorier, vilka bada forvéntas 6ka inom den

ndrmaste tiden. [5]

Istdllet har man pa sistone borjat anvénda sig av maskininldrningsmetoder for att analysera

potentiella gravitationsvagssinglar. Dessa metoder ar effektiva for att identifiera monster 1 data. [6]

I denhér avnhandligen jdmfors olika maskininldrningsmetoder for att uppticka gravitationsvigor
och undersdka om det 4r mdjligt att klassificera data fran gravitationsvagsupptickter pa basen av
vilken kélla gravitationsvdgorna hiarstammar fran. De metoder som undersoks sarskilt ar

slumpskogar (eng. random forest) och neurala nitverk (eng. neural networks), och dessa jamfors

dven med den konventionella metoden matchad filtrering.
2 Gravitationsvagor

2.1 Gravitationsvagor och elektromagnetisk stralning

Gravitationsvagor skiljer sig fran elektromagnetisk stralning i flera hdnseenden:

* Elektromagnetiska vagor bestér av ett oskillerande elektromagnetiskt falt, medan

gravitationsvagor innebdr att sjélva rymdtiden oskillerar.

* De elektromagnetiska vdgor som forekommer i rymden &r inkoherenta (har inte



[1]

samma fas) och hirstammar fran individuella elektroner, atomer eller molekyler,
medan gravitationsvagor ar koherenta och hiarstammar fran rorelser i stora energi-

eller massamlingar.

Det dr léttare att gora en bild av kéllan d& man observerar elektromagnetisk stralning,
eftersom véglidngden ir liten jamfort med kallan. Gravitationsvagor didremot har en
vagliangd som ofta dr storre dn kéllan, och da kan man inte pd samma sétt gora en
bild av killan. Dock formedlar gravitationsvidgor nog information om kéllan, se

Metoder for att uppticka gravitationsvagor.

Elektromagnetiska vigor absorberas, sprids eller skingras litt av materia.

Gravitationsvdgor 4 andra sidan péverkas knappt alls av materia.

Elektromagnetisk stralning har en mycket hogre frekvens, mellan 10" och 107

Hz, medan gravitationsstralning héller sig mellan 10™'® och 10* Hz.

2.2 Matning av gravitationsvagor

Gravitationsvégor paverkar rymdtidens geometri. Nar man maéter gravitationsvdgor i LIGO- och

VIRGO-observatorierna har man tva vinkelrita armar vars ldngd fordndras ndr de kommer i kontakt

med gravitationsvagor. Man maéter langdskillnaden mellan axlarna och far dirmed information om

gravitationsvagorna. Till exempel armarna i VIRGO-observatoriet dr 3 km langa. I Fig. 2

askadligors hur armarna pdverkas av gravitationsvigor. [7]

Fig. 2: Bilden illustrerar hur armarna i en inferometer paverkas av gravitationsvagor. [8]



Gravitationsvdgor med en frekvens pa under 1 Hz &r s gott som omdjliga att uppticka fran ett
observatorium pé Jorden, eftersom det finns en stor mingd brus, fran dels fluktuerande Newtoniska
gravitationsgradienter, och dels frdn Jordens vibrationer. D& 4r det enda alternativet att méta
gravitationsvagorna frdn rymden, vilket ESA (European Space Agency) planerar att géra med LISA

(Laser Interferometer Space Antenna) fran och med det tidiga 2030-talet. [9], [1]

De gravitationsvagor man lyckats uppticka hiarstammar fran binira svarta hal, binéra
neutronstjarnor och system bestdende av en neutronstjdrna och ett svart hdl [6]. Andra kéllor &r till
exempel graviationsvigsutbrott (eng. gravitational-wave burst). Gravitationsvégsutbrott ar
kortlivade signaler med okénd- eller delvis modellerad vagform. Mgjliga kallor till
graviationsvagsutbrott dr kirnkollapsande supernovor (eng. core-collapse supernova), storningar 1
pulsarers rotation (en pulsar dr en roterande neutronstjdrna), neutronstjarnor som kollapsar till

svarta hal, kosmiskska stringuddar (eng. cosmic string cusp - mera om kosmiska strangar i [10]).

3 Metoder for att upptidcka gravitationsvagor

3.1 Matchad filtrering

En konventionell teknik for att uppticka gravitationsvigor fran kompakta binédra
sammansmailtningar (eng. compact binary coalescene) dr matchad filtrering, som antas vara det
basta linjéra filtret for att extrahera en signal med kénd form blandad med stationédrt Gauss-brus.
Matchad filtrering fungerar sa att man multiplicerar utdatan fran detektorerna med en tidsfunktion
som kallas for mall (eng. template), och som beskriver den forvdntade vagformen. Sedan integrerar
man resultatfunktionen, och undersoker hur hogt resultatet dr. Det dr hdgre om utdatan fran

detektorn harstammar fran gravitationsvagor dn om den hiarstammar fran brus. [5]

3.2 Slumpskogar

Den forsta maskininldrningsmetoden vi undersoker i denna avhandling ar slumpskogar (eng.
random forest), som anvinds framst for klassificerings- och regressionsuppgifter. [kélla] En
slumpskog bestar av en uppsittning beslutstrad (eng. decision tree). [kélla] Noderna 1 ett beslutstrdd
representerar "variabler" (eng. characteristic), och grenarna representerar olika virden for dessa

variabler. Grenarna delar upp (tranings-)dataobjekten i grupper beroende pa objektens véirden pa



den variabel som fordldranoden (eng. parent node) representerar. Variablerna véljs pa basen av
vilken variabel som bést delar upp trdningsdataobjekten i de kategorier som ska bestimmas, alltsa
vilken variabel resulterar i att gruppuppdelningen medfor flest "rétt klassificerde" dataobjekt. Pa
nésta niva (alltsd barnnoderna (eng. child node)) upprepas uppdelningsprocessen, och man véljer
den av de dterstdende variablerna som bést delar upp den grupp som gatt vidare till den aktuella
noden. Detta upprepas till dess att alla objekt i en uppdelning ar ritt klassificerade. I Fig. 3 visas hur
uppdelningen gar till. [11]
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Fig. 3: Hér ser vi hur ett beslutstrdd delar upp studenter i klasserna "spelar cricket" och "spelar inte
cricket" pa basen av deras vitsord. Det dr en uppdelning som bidrar med nagonting, eftersom en
majoritet av objekten (studenterna) r rétt klassificerade. Denna process upprepas nedat i tridet till

dess att en dylik uppdelning resulterar i en fullstandigt korrekt klassificering. [12]

Nu kan man kora ett dataobjekt med okénd klassificering genom triadet, och pé basen av virdena pa



dess variabler traversera det. Beslutstradets klassificering for objektet kan utldsas av vilken
klassificering traningsdataobjekten i den nadda Iovnoden har. I fallet med att upptécka
graviationsstralning finns bara tva klassificeringar: gravitationsstralning och icke-

gravitationsstrilning.

I en slumpskog har man flera beslutstrdd och variablerna som man delar triningsdataobjekten pa
basen av viljs utifran en slumpmaéssig delméingd av alla variabler (som kvarstdr) och man far
dérmed variation 1 trdden. Dessutom gors klassificeringen i en slumpskog pé basen av alla triads
klassificering av dataobjektet [13]. Ett medelvirde berdknas och det dr slumpskogens uppskattade
klassificering av dataobjektet [14].

Man har pa sistone undersokt ndrmare hur vil slumpskogar ldmpar sig for att uppticka
gravitationsvagor frdn kompakta bindra sammansmaéltningar. De vanligaste typerna av kompakta
bindra sammansmaéltningar dr binéra svarta hal, bindra neutronstjarnor och binéra system bestdende
av en neutronstjdrna och ett svart hil. Man har kunnat visa att kdnsligheten for att upptiacka
gravitationsvagor fran binéra svarta hil - med medelstor massa respektive massa i storlek med en

stjdrna - dr ca 70-109% hogre med slumpskogar 4n med matchad filtrering [6].

Ett verktyg som anvénds for att bestimma parametrarna for en gravitationsvagskalla ar
LALInference. I verktyget anvinds Bayesisk inferens (eng. Bayesian inference), som &r en ganska
langsam process och kan ta veckor att genomfora. Algoritmen RIFT, som baseras pd antingen
Gauss-processer eller slumpskogsregression, dr ett betydligt snabbare verkyg som uppskattar

sannolikheterna for parametrarna 1 Bayesisk inferens. [6]

Genom att bestimma parametrarna for en kélla till gravitationsstralning kan man bestimma kéllans

typ, vilket dr en av avhandlingens huvudfragor.

3.3 Neurala natverk

Den andra maskininldrningsmetoden som undersoks ér neurala nitverk. Neurala nitverk ar
inspirerade av de biologiska neurala natverk som forekommer hos djur. Ett artificiellt neuralt
nitverk bestdr av en uppsittning sammankopplade noder som kallas artificiella neuroner.
Kopplingarna kallas for kanter (eng. edge), och dver dessa skickas signaler mellan neuronerna.

Signalerna utgors av reella tal, och berdknas enligt en linjar funktion pé basen av indata till



neuronerna. Neuronerna har sa kallade vikter (eng. weight), som bestimmer styrkan i de signaler
som skickas ut fran neuronen. Vikterna hor ihop med en specifik koppling till en annan neuron och

uppdateras under inldrningsprocessen.

Nér man anvinder neurala ndtverk méste man forst trana upp dem. Detta gér man med hjélp av en
uppséttning triningsdata. Klassificeringen av dessa ér kénd, och nétverket lar sig att identifiera
karaktéristikor for olika klassificeringar. Detta sker genom att nidtverket matas med triningsdata och

vikterna i neuronerna justeras enligt en triningsregel (eng. training rule). [15]

Trianingsregeln for en neuron ser ut som foljande:

1. Vilj slumpartade vikter for kopplingarna.
2. Vilj en indatavektor (eng. input vector) x frin traningsdataobjekten.
3. Om neuronen ger felaktig utdata uppdateras vikten enligt Aw,=d(x)x, ,dir w, &r
vikten i friga, d(x) &r onskat utdata, och x, indata till neuronen.
4. Om neuronen ger dnskat utdata uppdateras inte vikten.
5. Aterga till steg 2.
[15]

Metoden for att bestimma vikterna pé ett optimalt sétt kallas for sjunkgradient (eng. gradient
descent), och gér ut pa att minimera forlustfunktionen (eng. loss function), som anger hur langt ifran

det onskat utdata man ligger [16].

Under inldrningsprocessen anvédnds dven en uppsittning valideringsdata, vars uppgift ar att se till att
inldrningen framskrider som onskat. For att till sist utviardera hur val nitverket klarar av sin uppgift
anvénder man sig av testdata. Med denna underséker man om klassificeringsformagan fungerar som

onskat. [17]

Inom ett neuralt nitverk finns det tre typer av enheter: indataenheter (eng. input unit), som tar in
data frén utsidan av nétverket, utdataenheter (eng. output unit), som férmedlar information till
utsidan av nitverket, samt gdmda enheter (eng. hidden unit), vars uppgift &r att skicka data mellan
enheter inuti ndtverket. De gdmda enheterna &r vad som motsvaras av neuroner i ett biologiskt

neuralt natverk. [15], [16]

Indata till en enhet bestar av den faktiskta signalen som tas emot, samt ett tilldigg som beror pa



enhetens bias.

Ett neuralt nitverk utgor samantaget en icke-linjar funktion (se Fig. 4), ho(x) -dir © bestirav
uppséittningen parametrar for nitverket (vikterna for neuronerna och bisaen) - som innehéller flera
linjdra funktioner med indata och utdata som skickas vidare till andra linjara funktioner.

0, , alltsd parametrarna for nitverket, dr vad som motsvaras av synapser i ett bioligiskt neuralt

natverk. [16]
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Fig. 4: Hér ser man hur olika indata till neuronerna bearbetas och av noderna och tillsut resulterar 1

binér utdata, genom en icke-linjar process. [ 18]

Ett stort storningsmoment inom sokningen efter gravitationsvagor ér detektorstérningar (eng.
detector glitch). Dessa storningar orsakas av kortlivat milj6- och instrumentellt brus. De ér icke-
injéra transienter som ar kontinuerliga och icke-stationéra. For att kunna skilja storningarna fran
gravitationsvagsdata giller det att urskilja dem och klassificera dem i familjer.

Det har visat sig att konvolutionella neurala nétverk dr vildigt bra pd detta. De dr designade for att
att 14sa ut egenskaper frin t.ex. bilder for klassificeringssyften. En typ av bild man kan mata till
neurala nétverk for att 14ra dem kénna igen storningar &r tid-frekvens-grafer. Exmepel pa storningar

som upptrader i dylika grafer askadliggors 1 Fig 5. [6]
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Fig. 5. Tids-frekvens-grafer som visar detektorstorningar som uppkommer da man soker efter

gravitationsvagor. Dessa kan upptickas med t.ex. konvolutionella neurala nitverk. [6]

Da man soker efter detektorstorningar anvéinder man sig, forutom av gravitationsvagsdetektorerna,
dven av ljudkanaler (eng. auxiliary channel). Dessa ljudkanaler uppméter inte graviationsvagor.
Man kan dé avfarda pikar som dven aterfinns i ljudkanalernas grafer som storningar.

Maskininldrningsalgoritmerna trianas att hitta storningar med ljudkanalernas data som traningsdata.

[6]

Man har, precis som for slumpskogar, undersokt hur vil konvulutionella neurala nitverk lampar for
att upptédcka graviationsvagor fran kompakta bindra sammansmaéltningar, samt bestimma
parametrarna for dem. Det man kommit fram till dr att konvolutionella neurala nétverk &dr ungefér
lika bra pa att uppticka graviattionsstralning fran bindra svarta hél som matchad filtrering.

Dessutom har man visat att vertyget Bambi, som anvinder sig av nastlad sampling och neurala



nétverk, kan bestimma kéllors parametrer mycket snabbare &n renodlad nistlad sampling som

anvinds for Bayesisk inferense. [6]

Man har ocksé lyckats bestdimma positionen for bindra svarta hdl med hjdlpa av neurala nétverk.

Man matade nétverket i frdga med tidsfordrojningar, amplitudforhéllanden och fasskillnader mellan
olika detektorer. Man lyckades bestimma positionen med hogre d4n 90% sannolikhet d4 man delade
upp himlen 1 18-128 sektorer. Man arbetar med att utvidga metoden for att bestimma positionen for

bindra neutronstjdrnor och system bestdende av en neutronsstjdrna och ett svart hal. [6]

3.4 Jamforelse mellan slumpskogar och neurala natverk

Ett problem med neurala nitverk dr att de Overanpassar (eng. overfit). Det innebdr att de faster for
stor uppmérksamhet vid enskilda trdningsdataobjekt, och "med vald" ser till att 4ven de passar in i
modellen. Detta resulterar i bristfillig klassificeringsformaga av nya objekt. Overanpassning kan
vara ett resultat av att man valt fel arkitektur for det neurala nétverket, vilket &r vanligt om det inte
finns befintlig kunskap om hur man tar sig an ett specifikt omrade med hjilp av neurala nitverk. Pa
grund av detta utklassar slumpskogar neurala ndtverk inom doméner dér slumpméssighet ar
betydande. Overanpassningen inom neurala nitverk #r ocksi en konsekvens av att de anvinder sig

av manga parametrar, och dirmed kan finjusteras till den grad att resultaten lider.

Slumpskogar dr en generell metod, och enligt [19] finns det ofta ett fardigt paket man kan utnyttja

som utklassar andra metoder enligt.

Neurala nitverk lampar sig vil for bildklassificering. [19]

4 Avslutning

Pa basen av uppgifter i presenterade kdllor kan man konstatera att slumpskogar verkar vara ett
effektivare verktyg for att upptécka graviationsvagor dn matchad filtrering och neurala nitverk.
Béde slumpskogar och neurala nétverk &r snabbare dn Bayesisk inferens for att bestimma
parametrar for gravitationsvigskéllor. Slutligen faststélldes att neurala nétverk ldmpar sig vél for att

bestdmma positionen for gravitationsvagskallor.
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