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La era de Big Data en Astronomía











Meta/deseo:

o Identificar/caracterizar millones de objetos usando métodos automáticos.

o Usar información fotométrica (magnitudes y/o colores) de, por ejemplo:

- Sloan Digital Sky Survey (SDSS; York et al. 2000)

- Wide-Field Infrared Survey Explorer (WISE; Wright et al. 2010)
- Two Micron All Sky Survey (2MASS; Skrutskie et al. 2006)
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- Sloan Digital Sky Survey (SDSS; York et al. 2000)

- Wide-Field Infrared Survey Explorer (WISE; Wright et al. 2010)
- Two Micron All Sky Survey (2MASS; Skrutskie et al. 2006)

Trabajos previos han ensayado diferentes algoritmos para clasisifcar fuentes

puntuales en estrellas, galaxias y cuasares (QSOs):

- decision trees o random forests (RF)
- support vector machines (SVM)

- artificial neural networks (ANN)

- k-nearest neighbours (KNN)

REFs: Suchkov et al. 2005; Ball et al. 2006; Yèche et al. 2010; Vasconcellos et al. 
2011; Peng et al. 2012; Carrasco et al. 2015; Kovács & Szapudi 2015; Krakowski et 

al. 2016; Bai et al. 2019; Makhija et al. 2019; Schindler et al. 2019; Nakoneczny et al. 

2019, 2021; Clarke et al. 2020; Khramtsov et al. 2021; Li et al. 2021; Nakoneczny et 

al. 2021; Guarneri et al. 2021; Nakazono et al. 2021; Wenzl et al. 2021; Cunha & 

Humphrey 2022; Wang et al. 2022; ...
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• Análisis y comparación de diferentes métodos, ejemplos:

o Bai et al. (2019): RF tiene mejores resultados (accuracy o precisión) que 

KNN y que SVM.

o Wang et al. (2022): SVM es "mejor" que RF.

• OJO: Las diferencias parecen estar mas relacionadas con las muestras

(especialmente el tamaño y calidad de las muestras de aprendizaje) y con las 

características (features) usadas: magnitudes, colores, o combinaciones de 

éstas y otras.
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o Wang et al. (2022): SVM es "mejor" que RF.
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(especialmente el tamaño y calidad de las muestras de aprendizaje) y con las 

características (features) usadas: magnitudes, colores, o combinaciones de 

éstas y otras.

• La búsqueda entre astrónomos de la estrategia "óptima" produce 

enfoques excesivamente desiguales: usar solo magnitudes de banda ancha, 

usar 83 features (que incluyen magnitudes, colores, ratios de magnitudes), o 

combinar 32 modelos de machine-learning basados en diferentes algoritmos.

REFs: Nakazono et al. 2021; Nakoneczny et al. 2021; Khramtsov et al. 2021.
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Magnitudes versus colores

Evaluar sistemáticamente el desempeño de RFs para clasificar QSOs usando:

- magnitudes

- colores

- filtros anchos

- filtros estrechos

Obetivo
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Los datos

Figure: The ALHAMBRA 

filter set with superimposed 

Sloan Digital Sky Survey 

filter system. 



Total de fuentes: 441303

Survey ALHAMBRA combinado con Sloan Survey + Milliquas catalogue:

---> 2621 fuentes con clasificación espectroscópica

STA: 516

GAL: 1347

QSO: 758

Los datos

Figure: The ALHAMBRA 

filter set with superimposed 

Sloan Digital Sky Survey 

filter system. 



Ejemplo: 3 primeros objetos



Ejemplo: 3 primeros objetos

n_estimators = número de árboles

max_features = subset aleatorio features

max_depth = profundidad máxima de árbol



Resultados: efecto de los parámetros libres

Caso de referencia:

 n_estimators = 100

 max_features = 5

 max_depth = 10



Resultados: distintos features y datasets
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Resultados: usando colores de Alhambra
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Resultados: comparación diferentes algoritmos
– K-nearest neighbours (KNN)

– gradient boosting (GBoost)

– support vector classifier (SVC)

– feedforward neural networks (FNN)
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Conclusiones (principales)

(a) El efecto de variar (dentro de valores razonables) parámetros libres como 

el número de árboles, profundidad máxima o número de features, es 

despreciable: los valores son los mismos (dentro de las incertidumbres).
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(a) El efecto de variar (dentro de valores razonables) parámetros libres como 

el número de árboles, profundidad máxima o número de features, es 

despreciable: los valores son los mismos (dentro de las incertidumbres).

(b) Usar colores en vez de magnitudes da mejores resultados, especialmente 
usar colores de Alhambra.

(c) Los colores que contribuyen más son JHK (infrarrojo: IR).

Resumen: para identificar fotométricamente QSOs es clave un conjunto de 
colores que incluya bandas IR y, por supuesto, un buen dataset...

--- mientras que el modelo de clasificación específico y el valor exacto de sus 

parámetros NO es determinante.



Próximo?

Clasificación de YSOs (Objetos Estelares Jóvenes) usando Machine Learning...
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Próximo?

Clasificación de YSOs (Objetos Estelares Jóvenes) usando Machine Learning...

Primer (y principal) reto:

- LOS DATOS !!!
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