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Abstract

Recent astronomical survey observations have produced substantial amounts of data as well as completely

changed conventional methods of analyzing astronomical data. Both classical statistical inference and mod-

ern machine learning methods have been used in every step of data analysis that range from data calibration

to inferences of physical models. We are seeing the growing popularity of using machine learning methods

in classical problems of astronomical data analysis due to low-cost data acquisition using cheap large-scale

detectors and fast computer networks that enable us to share large volumes of data. It is common to con-

sider the effects of inhomogeneous spatial and temporal coverage in the analysis of big astronomical data.

The growing size of the data requires us to use parallel distributed computing environments as well as ma-

chine learning algorithms. Distributed data analysis systems have not been adopted widely for the general

analysis of massive astronomical data. Gathering adequate training data is expensive in observation and

learning data are generally collected from multiple data sources in astronomy; therefore, semi-supervised

and ensemble machine learning methods will become important for the analysis of big astronomical data.

Keywords: astronomical data, statistical inference, machine learning, parallel computing, distributed com-

puting

1. 서론

현대 관측 천문학의 최근 발전에 있어서 중요한 요소로, 검출 기기의 기술적 진보와 이를 통해서 대형화

된 관측기기의 보편적 이용을 꼽을 수 있다. 관측 천문학이 이용하는 전자기파의 전파부터 감마선에 이
르는 전 파장 영역에 있어서, 전자공학과 재료과학의 발전을 통해서 더 어두운 천체를 다양한 파장에서

광범위한공간과시간영역에있어서관측할수있는새로운관측기기들이출현하게되었다. 특별히, 가

시광선 파장 대역에서 Sloan Digital Sky Survey(SDSS) 탐사관측 (Gunn 등, 2006)의 경우 지금까지

단일 가시광선 프로젝트로서는 가장 방대한 양의 관측 자료를 생산했는데, 분석 전 원래 자료의 크기만

고려했을 때 그 자료의 양은 약 106개 규모의 스펙트럼과 104deg2 규모의 하늘을 관측한 사진에 이른다
(Abazajian 등, 2009). 이러한 방대한 양의 자료획득이 가능했던 것은 6개의 필터를 이용하여 광대한
하늘을동시에관측할수있는대형모자익카메라를이용할수있었기때문이다.

대용량 관측 자료의 생산에 더불어서, 또 하나의 중요한 관측 천문학 연구의 변화 요소는 손쉬운 대용
량 관측 자료의 공유를 가능케 한 자료 공개, 배포, 접근 수단의 변화이다. 1990년대에 들어서 급격하게
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천문학 연구의 중요한 도구로 쓰이게 된 인터넷 환경은, 2000년대에 들어서 빠른 속도로 전 세계적으로

얻어지는값진관측자료들의공유를촉진시키는기술의발전으로연결되었다. 앞서언급한 SDSS의경

우, 관측 천문학 연구에서 처음으로 전 세계 천문학자들에게 전체 자료의 접근을 허용하고, 손쉽게 기본

적인 자료 분석과 획득을 가능케 하는 환경을 제시하였다 (Szalay 등, 2000). 이러한 환경의 제공은, 원

래프로젝트에참여하지않은연구자들도대용량관측자료의분석을통한연구를수행하는것을가능케
하는 획기적인 방향의 전환이었다. 이러한 변화의 결과로, 2000년대에 가상 천문대라는 개념의 국제적
인관측자료공유/배포환경의구축이이루어진다 (Golombek, 2004).

이러한 대용량 관측 자료의 획득과 공유를 통한 자료 분석이라는 연구 환경의 변화는, 천문학자들이 자

연스럽게대용량자료분석에있어서몇가지현실적인문제들을경험하게하였다. 첫째, 대용량자료를

분석할수있는컴퓨터알고리즘과분석환경의중요성이새롭게인식되었는데, 이는컴퓨터과학자들과

의 협업을 통해서 병렬 분산 컴퓨팅 기술이 대용량 천문학 자료 분석에 필수적으로 활용되는 변화로 이

어졌다. 둘째, 기존의다양한분석방법을큰규모의자료분석에적용하기위해서, 이들분석방법에대

한새로운구현의필요성이대두되었다. 이는병렬분산처리라는분석환경에맞추어자료분석을구현
하는 것이다. 이 부분에 있어서 기존에 ‘Astroinformatics’라는 분야로 이루어지던 통계학자 및 전산학

자들과의 공동 연구가 가지는 중요성이 새롭게 인식되고 있다 (Zhang과 Zhao, 2015). 셋째, 자동화된

대용량자료분석과그과정에서잘못된검출과판단의규모를정량적으로추정하는것의중요성이부각
되었다. 이 목적을 위하여 기계학습 방법이 다양한 목적을 가지고 활용되기 시작하였는데, 아직까지 천

문학에서의활용은본격적이지는않은상황으로기계학습연관분야와의공동연구가요구되고있다.

이 논문에서는, 위에 기술한 최근의 대용량 천문 자료 분석에서 관심이 되고 있는 주제를 중심으로, 최

근의 자료 분석의 핵심 문제들과 분석 사례를 소개하고자 한다. 이를 통해서 이 논문이 국내 통계학자
들이 대용량 천문학 자료를 분석하는 문제에 참여하는 기회를 모색하는데 도움이 되었으면 한다. 이를

위해서 먼저 천문학 관측 자료의 특징에 대해서 다음 2절에서 간략히 기술하고, 3절에서 핵심 문제들에

대해서 최근 논의의 내용을 제시한다. 마지막으로 4절에서 요약과 결론을 제시하며, 앞으로 응용통계학

연구에서천문학대용량자료분석을통한협력연구의가능성을제시하고자한다.

이 논문에 보완하여, 대용량 천문학 자료 분석에 있어서의 다양한 기계학습 활용에 대한 포괄적인 소개
는 ‘Advances in Machine Learning and Data Mining for Astronomy’ (Way 등, 2012)를참고하고, 여

러 통계 분석 방법의 적용 사례에 대해서는 이번 해에 여섯 번째를 맞이했던 ‘Statistical Challenges in

Modern Astronomy VI’ 학회 발표 자료들과 그 이전 학회들의 출판물 (Feigelson과 Babu, 2012)들을

참고하기 바란다. 나아가서 이러한 대용량 자료의 분석과 관련하여 실질적인 분석 환경 구현과 관련된
사례들은, 1991년부터 연례적으로 열리는 ‘Astronomical Data Analysis Software & Systems’ 학회 발

표내용들을참고하면도움이될것이다.

2. 천문학 대용량 관측 자료의 특징

천문학은실험이아닌관측을중심으로자료를획득하는분야로서, 대부분의자료가우주를관측하는망
원경을통하여획득된다. 망원경을이용해획득되는관측자료는, 관측환경에영향을주는자연적요소
와, 관측 기기의 상태라는 두 가지 요소에 의해서 영향을 받는다. 전자의 경우 관측자가 그 상태를 조정
및관리할수없기에, 환경요소그자체를정확히측정하는과정을통하여파악이된다. 반면에후자는,

실제 관측자가 관리 및 측정이 용이한 기기 특성으로서, 일반적으로 관측을 통하여 자료 획득이 얻어지
기 전이나 관측 과정에서 파악이 용이하다. 이들 두 요소들은 결국 측정이 되어야 하는 것들로, 확률 분

포를가지는변수로고려되어야한다.



Analysis of massive data in astronomy 1109

광학 망원경을 이용해서 얻어지는 관측 자료를 생각해 볼 때, 관측 환경의 자연적 요소로 대표적인 예는
대기 영향으로 나타나는 관측 이미지에서 천체들의 형상 변화가 있다. 관측 기기의 상태로 나타나는 요
소의 예로는 기기가 만들어내는 이미지의 위치 분포가 있겠다. 이러한 정보들은 과학 자료를 획득하는

기기에서 얻어지는 자료로부터 추정을 하거나, 독립적인 관측 기기를 사용하여 과학 관측이 이루어지는
환경정보를동시에측정하는방법들이이용되고있다.

관측 기기의 상태 정보는, 기기의 측정치를 물리적인 양으로 전환하는데 영향을 줄 수 있는 가능한 모든

요소들을 파악하는 방법으로 획득된다. 예를 들어, 밤하늘을 관측한 이미지 자료로부터 측정되는 밝기
값을 물리적인 의미가 있는 값으로 전환을 하는 필수 과정이 있다. 이 과정에서 기기가 실제 밝기에 반

응하는 반응성이 파악되어야 하고, 또한 기기가 빛에 노출되지 않은 경우에도 가지게 되는 신호의 세기

등이확인이되어야한다.

이러한 자연 요소와 관측 기기의 요소들이 물리량의 측정에 어떻게 영향을 주는지 정량적으로 결정하는
과정에, 다수의 통계적인 추론 과정이 결부 된다. 첫째, 측정치에 대한 오차를 추정하기 위해 관측되는
신호가 가지는 통계 분포가 일반적으로 가정되어야 하는데, 흔히 Poisson 분포나 Gaussian 분포가 가

정된다. 둘째, 측정치와 물리량 사이의 전환은 측정치가 가지는 오차를 고려하여 회귀분석의 방법으로
흔히 얻어지게 된다. 예를 들어, 이미지에서 얻어지는 천체들의 위치를 실제 물리적인 좌표계로 전환하

는데 있어서, 2차원의 두 좌표들 사이의 회귀분석을 통해서 가장 적절한 전환 식을 추정하게 된다 (Pier

등, 2003). 천체가 내는 빛의 에너지 분포인 스펙트럼을 얻는 경우에도, 관측으로 얻어지는 이미지 자료
에서의위치정보를스펙트럼의빛의파장과연결짓는과정에서회귀분석이필수적으로이용된다.

따라서 이러한 관측 측정값의 물리량으로의 전환에 관여하는 여러 과정들에서 얻어지는 통계적 추론들
의정확성과신뢰성에대한자동화된접근이, 대용량천문자료분석에필수적으로요구된다. 기존의소

규모 관측 자료 분석을 통한 연구에서는 이러한 자료의 검증 과정이 개별 연구자의 판단에 의해서 수동
적으로 이루어졌다. 그러나 근래의 대용량 관측 자료 증가에 맞추어 이러한 기존의 방식은 한계를 가지
게되었고, 통계적추론의정확성에대한정보를이용하여대용량의자료들을자동으로평가하고활용하

는 것이 필수인 상황이다. 또한 관측의 자연 요소나 기기들의 상태가 안정적이지 않고 다양하게 변동될
수 있기에, 이러한 변화하는 요소들을 자동으로 인지하고, 자료 검증에 기계학습을 적용하고자 하는 노

력이논의되고있다.

최근의 대용량 천문학 자료 증가는, 크게 공간, 시간, 파장의 세 가지 방향에서 이루어지고 있다. 먼저

더 많은 하늘의 영역을 관측하거나, 같은 영역의 하늘이라도 더 자세하게 관측하는 경우이다. 또는 더

어두운 천체를 관측할 수 있어서 더 먼 천체들을 관측하면서, 더 큰 공간을 관측할 수 있게 되는 것도 관
측 자료 증가로 이어지고 있다. 이와 더불어서, 천체들의 시간에 따른 변화를 추적하기 위해서, 동일한

영역을 수차례에 걸쳐서 관측하는 것 역시 중요한 탐사 관측의 일종으로서, 최근의 대용량 자료 생산에
주된 과정이 되고 있다. 나아가서 빛의 다양한 파장 대역에서 동일한 천체를 관측하는 것 역시 최근의
대용량자료생산의한방법이다. 따라서천문학대용량자료의분석에있어서, 광범위한하늘의영역에
서발견되는다양한천체에대해서수차례에걸쳐서다양한파장대역으로관측되는것을어떻게통합적
으로분석할수있는지가중요한문제이다.

다른 종류의 관측 자료와 달리, 천문학의 관측 자료는 기상이나 천체의 위치와 같은 관측 제한 조건들로
인한 자료의 불 균질성의 문제를 가지고 있다. 시간 자료의 경우 규칙적으로 장기간 얻어지기 어렵다는
특징을 가지고 있다. 따라서 일반적으로 규칙적으로 측정되는 자료의 분석에 이용되는 방법들은 그 적
용이 불가능하며, 경우에 따라서는 적용하더라도 그 결과의 해석이 명확하지 않은 문제를 가진다 (Vio

등, 2013). 또한 시간에 따른 자료의 질 역시 변화를 보인다는 문제도 존재한다. 이 경우 단순한 정규분
포를 가정하고 정규분포 검증을 수행하는 것과 같은 기존의 분석들은 한계를 가지게 된다. 공간의 경우
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Figure 3.1. Example of time-series data (top left) and periodograms estimated by two different methods for the

example time-series data (right; Shin and Byun, 2004). The phase-folded time-series data at a period of 0.435801

days (bottom left) imply that the variability in the time-series data is real rather than the result of noise.

에서도 비슷한 문제가 발생하는데, 전체 하늘에 대해서 관측 자료의 질이 가지는 불 균질성과 같은 문제
를 고려하여야 한다 (Szapudi 등, 2005). 다 파장 관측 자료의 경우에도, 특정 파장의 경우에 해당 천체

가검출되지않거나신호의강도가다르게얻어지는등의불균질성문제가발생할수있게된다.

3. 대용량 천문학 자료 분석의 문제들

3.1. 병렬 분산 환경에서의 자료 분석

최근의 대용량 자료 분석을 중심으로 한 연구에서, 분석 방법을 병렬 분산 환경에서 구현하는 것이 중요
한 문제로 등장하고 있다. 대용량 자료를 분석하는 경우에, 대부분의 기존 분석 방법은 전체 자료를 분

석하는데너무많은시간이소요되는문제를가지게된다. 이를위해서병렬분석이나분산분석이필수

가 되는데, 이를 위해서는 기존의 알고리즘을 이에 맞추어서 새롭게 구현하거나, 혹은 새로운 알고리즘

을적용할필요성이대두된다.

아직 천문학의 대용량 자료 분석에 있어서, 병렬 혹은 분산 분석 알고리즘의 적용은 굉장히 제한적으
로 특정 분석 방법에만 적용되어 왔다. 대표적인 예가, 공간적으로 두 지점 사이의 밀도 분포가 가지

는 상관성을 측정하는데 천문학에서 흔히 이용되는 아래 수식 (3.1)의 spatial two-point correlation

function 분석이 이에 해당된다. 이에 대해서도 Graphics Processing Unit(GPU) 등과 같은 새로운 병

렬 분산 처리 방식이 필수가 되고 있다 (Alonso, 2012). 다수의 천체들이 공간에 분포할 때, 두 천체사

이의변위가 r⃗이고각각이차지하는 부피가 dV1과 dV2라면, 평균 밀도 n̄에비해서두천체가발견될초

과확률은

⟨dP ⟩ = n̄[1 + ξ(r⃗)] dV1 dV2 (3.1)

으로 규정되고, 여기서 ξ가 two-point correlation으로 측정된다. 또한 천체의 시간에 따른 변화를 측정
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한 시계열 자료에서 주기적인 변화의 강도를 추정하는 periodogram 분석 (Figure 3.1) 역시, 관측되는
천체들의 수가 빠르게 증가하는 대용량 관측 시대에는 GPU를 이용한 병렬 분석 (Townsend, 2010) 혹

은 Open Multi-Processing(OpenMP)을활용한병렬분석 (Shin과 Byun, 2004)과같은노력이요구되
고있다.

현재 대용량 자료의 분석에 흔하게 이용되는 일반적인 도구들의 천문학 대용량 자료 분석에서의 활용은
더딘 상황이다. 대표적인 공개 소프트웨어 도구로서 대용량 자료에 대한 일반적인 분석을 위해서 최근
에주목을받아개발되고있는 R (Ihaka와 Gentleman, 1996)의경우에도, 통계학사용자들에게는흔하

게 이용되지만 천문학자들에게는 활발하게 이용되고 있지 않은 상황이다. 산업계에서도 활발히 활용되

고 있는 병렬 분산 자료 분석 환경인 Apache Mahout 등과 같은 도구의 적용 및 활용도 굉장히 제한적
이다 (Hahm 등, 2012). 최근에 천문학자들이 광범위하게 이용하고자 하는 도구는 Python 프로그래밍
언어에 기반을 둔 병렬 분산 분석 도구들로서 (Ivezić 등, 2014), 범용성을 중심으로 두기보다는 아직까

지는특정대용량자료분석목적을기반으로개발및활용되고있다 (Singh 등, 2013).

근래에 활발하게 범용 병렬 분산 자료 분석을 위한 도구로 주목 받고 있는 부분은 Markov Chain

Monte Carlo(MCMC) sampler이다. MCMC 방법은 과거 10여 년간 베이지안 통계 추론이나 기계학

습 방법이 천문학 자료 분석에서 광범위하게 적용되면서 중요한 도구로 발전하였다 (Allison과 Dunk-

ley, 2014; Zuntz 등, 2015). 대용량의자료를분석하는데있어서, 이러한 MCMC sampler의속도를높

이기 위하여 병렬 분산 계산 환경에서 효율적으로 이용할 수 있게 하는 것은 중요한 과제이다. 이를 위

해서 알고리즘의 개선이나 새로운 계산 환경에서의 MCMC sampler가 구현된 것들이, 대용량 천문학

자료 분석에 꾸준히 이용되고 있다. 광범위하게 천문학자들에 의해서 이용되는 MCMC sampler의 구
현된 예로는 MULTINEST (Feroz 등, 2009), PyMC (Patil 등, 2010), emcee (Foreman-Mackey 등,

2013)와같은소프트웨어들이있다.

3.2. 기계학습 방법의 활용

대용량천문학자료분석에서도다른분야의대용량자료분석의경우와마찬가지로, 최근에기계학습을
활용한 대용량 자료 분석을 빠르게 적용하고 있는 상황이다 (Ball과 Brunner, 2010; Borne, 2013). 특

별히 다 변수 다차원 자료 분석은 기존의 단순 통계 분석 방법에서 나아가서, 분류(classification)나 군
집분석(clustering)과같은기계학습방법의활용을촉진하고있다 (Bhat, 2011; Al-Jarrah 등, 2015).

천문학 대용량 자료의 분석에서 기계학습을 활용하는 첫 단계는, 자료를 학습 가능하게 기술하는 자료

특성 추출(feature extraction)이다 (Zheng과 Zhang, 2008). 즉, 원 자료에서 학습이 필요한 의미 있는

정보들을 추출하는 과정이 필요하다. 이는 다차원의 자료에 담긴 정보를 낮은 차원으로 축약하는 것에

해당한다. 많은 경우 이들 방법은 기존의 다양한 통계치를 측정하는 것에 근거하기도 한다. 예를 들어,

Figure 3.1에 제시된 시간에 따른 천체의 밝기 변화와 같은 관측 자료의 경우, 통계치를 이용한 통계적

추론과상관없이, 아래의

η =

∑N−1
n=1 (xn+1 − xn)

2/(N − 1)

s2
(3.2)

와 같은 이미 알려진 통계치(von Neumann, 1941)를 기계학습에 활용할 수 있는 자료 특성으로 이용하

기도 한다. 식 (3.2)에서 xn은 전체 N개의 관측 중에서 n번째 관측된 밝기를 나타내고, s는 관측된 밝
기 값들의 표준편차 값을 나타낸다. 이 경우에, 이 통계치를 이용한 가설 검증과 같은 통계적 추론을 이

용하지는 않지만, 실제 밝기 변화가 있다면 이 통계치가 어떻게 결정되어야 할지에 대한 이해가 있어서,

기계학습의특성추출의한가지로이용되는것이다. 반면에이미알려진통계치를이용하기보다는, 다
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음과같이임의적으로규정한자료특성을이용하기도한다 (Stetson, 1996).

J =

N−1∑
n=1

sign(δnδn+1)
√

|δnδn+1|, (3.3)

여기서 δn은 전체 N개의 관측 자료 중에서 n번째 관측치 xn에 대해서, 푸아송 분포와 같이 가정하는

분포에 따라서 추정되는 그 측정 오차 en와 전체 평균 µ를 이용해서,
√

N/(N − 1)(xn − µ)/en로 정의

된다. 이들추출된자료특성들은다양한기계학습방법을활용하는데입력자료로이용된다.

기계학습에이용되는자료특성추출은, 기계학습방법활용에있어서자료와기계학습으로풀고자하는

문제를 가장 잘 아는 천문학자들이 가장 중요한 역할을 하는 부분에 해당한다. 즉, 해당 연구 분야에 따
라서 특성(feature)을 선정하는 것 역시 그 가능성이 다양하다 (Saeys 등, 2007; Hira와 Gillies, 2015).

현재 이용되는 여러 통계치들의 활용이나 자유롭게 정의되는 특성 측정치들이 가지는 한계와 유용성에

대한연구가계속되고있는상황이다. 특별히중요한문제로는이들특성추출과정에서어떻게관측자
료의 측정 오차를 특성에 반영할 수 있는 지이다. 광범위하게 이용되는 기계학습법들은 일반적으로 입
력자료개개의특성이가지는오차를고려하지않는다. 이러한자료의오차가가지는효과는전체입력

자료의 분포로만 대부분의 기계학습 자료 활용에서 고려되고 있다. 또 다른 접근 방법으로, 식 (3.3)과

같이 입력 자료의 특성을 계산할 때 관측 자료의 측정 오차를 반영하는 것을 고려할 수 있다. 그러나 이
러한 접근법을 유용하게 만들기 위해서는, 자료 특성으로 이용되는 통계치나 다른 측정치를 정의할 때,

어떻게엄밀하게자료측정의오차를반영할수있는가에대한연구가필요하다.

입력 자료의 질을 직접 고려하는 기계학습 방법의 활용 역시, 다양한 질의 대용량 자료를 분석하는 최근
상황에서 주목할 필요가 있다. 예를 들어, 유사한 자료의 묶음을 찾는 과정(clustering)에서 입력 자료

에 각 자료의 정확도에 따라서 다른 가중치를 할당하는 것을 생각해 볼 수 있다 (Gebru 등, 2015). 가

중치의 사용은 단지 측정치의 정확도를 나타내는 것 외에도, 입력 자료의 불 균질성 등을 보정하는 용도
등으로도이용될수있다. 따라서관측자료의부정확성을, 실제기계학습입력자료의가중치로연결하

는 방법에 대한 깊이 있는 논의가 필요하다. 대용량 자료 분류(classification)의 경우에도 가중치를 이

용하는방법을생각해볼수있으나, 이를입력자료의부정확성과연결지어제시된방법은드물다.

천문학 자료의 기계학습을 이용한 분석에서 흔히 겪는 문제 중의 하나는 학습용 자료(training sam-

ple)의규모가적용에쓰이는자료의규모보다일반적으로훨씬작다는사실이다. 관측을통해서자료를
획득하는천문학에서, 다량의다양한경우를고려해서충분한기계학습을위한자료를획득하는것은쉽

지 않다. 특히 다량의 학습용 자료를 준비하기 위해서, 출처가 다양한 자료들을 모아서 불 균질한 학습
자료를이용하는경우도있게된다. 학습입력자료구성에따라서기계학습법적용의성패가다르기때
문에, 불 균질적인 학습 자료나 소수의 학습 자료에서 학습된 결과를 압도적으로 더 큰 적용 자료에 활
용하는 방법에 대한 추가적인 연구가 요구되는 상황이다. 이러한 점에서 다양한 출처의 학습 자료로 부

터 얻어지는 개개의 학습 결과를 결합해서 적용하는 앙상블 학습법(ensemble learning; Zhou, 2015)의

활용 가능성이 크다. 또한, 준 지도학습(semi-supervised learning; Chapelle 등, 2010)과 같이 그 정답
을아는학습자료의양이부족한경우를대상으로하는방법들의활용가능성이크다.

기계학습의 활용과 관련되어 천문학 대용량 자료 분석에서 또 하나 중요한 문제는, 예측이나 분류 문제

에 대해서 엄밀하고 신뢰할 수 있는 예측 및 분류 정확도의 제시이다. 대용량 자료를 기계학습을 이용

해서 자동으로 빠르게 분석하는 것이 필수적인 상황에서, 그 분석의 정확도를 측정하는 것 (Borra와 Di

Ciaccio, 2010)은 천문학 연구에서 여러 문제에 관련된다. 대부분의 경우 기계학습을 통해서 얻게 되는

추가적인 측정치는 다른 분석에 이어져서 이용되는데, 그 정확도에 대한 엄밀한 측정이 없이는 다음 분
석 과정이 정확히 진행되기 어렵게 된다. 대표적인 예로, 은하들의 색상에 근거해서 그 은하들의 종류
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와 우리로부터의 거리(정확히는 적색편이)를 추정하는 문제의 경우, 기계학습 방법 중에서도 특별히 지

도학습(supervised learning)의문제인회귀분석의일종으로꾸준히활용되어왔다 (Cavuoti 등, 2015).

이 문제는 제한된 수의 은하들에 대해서 그 종류와 적색편이가 알려져 있고, 이들 학습 자료를 이용해서

다수의종류와거리가알려지지않은은하들에대해서그종류와적색편이를추정하는것을목적으로한
다. 이렇게 추정된 적색 편이 정보는 우주의 은하 분포가 가지는 거대 구조를 연구하거나, 거리에 따른

은하 진화를 연구하는 후속 연구에 중요한 기본 자료로 이용된다. 따라서 추정된 적색편이의 정확성에

대한정보가후속분석과정에필요하게된다.

예측의부정확성을엄밀하고신뢰할수있는정보로제시하는방법들에대한요구는계속되어강조될것
으로 예상된다. 현재까지 천문학 자료의 기계학습 분석에 있어서 가장 보편적으로 이용되는 방법으로는

교차타당성(cross-validation)이 있다. 앞서 언급한 은하의 적색편이 추정에 있어서도, 교차타당성 등과
같은 방법으로 적색편이의 범위를 추정하기도 한다. 주의할 점은 현재 모든 기계학습 방법들이 적색편

이의분포인 P (z)를제시하는것은아니라는사실이다.

4. 요약 및 결론

천문학 대용량 관측 자료의 증가와 더불어서, 다양한 관측 기기 및 환경적인 요소에 의해서 발생하는 문
제들과, 불완전한 시간 및 공간 분포를 가지는 자료 획득 문제를 천문학 자료의 특징으로 제시하였다.

이러한 문제들을 고려한 자료 분석 방법들에 대한 필요성은, Large Synoptic Survey Telescope(LSST)

(Ivezic 등, 2008)와같은미래대용량탐사관측자료분석을위해서도당연히강조되고있다. LSST 경

우 1013회 규모 정도의 위치, 시간에 따른 천체의 특성을 측정할 예정으로, 천문학에서 가장 큰 규모의
관측 자료를 생산할 것으로 예상된다. 이 경우에도 다양한 관측에서의 시간 및 공간 제약으로 야기되는
문제들을고려한분석이요구된다 (Liao 등, 2015).

최근의 대용량 천문 자료 분석은 필연적으로 병렬 분산 환경을 이용할 필요가 있고, 더불어서 자료 분석

의 자동화를 가능케 하는 기계학습의 활용이 필수적인 과정이 되고 있다. 앞서 제시된 것처럼, 광범위
한 경우에 활용할 수 있는 병렬 자료 분산 환경의 개발 및 사용은 더딘 상황이다. 그러나 베이지안 추론
이 적용되는 사례의 확장 및 대용량 자료에 대한 모델 적용에서 요구되는 MCMC sampler의 광범위한
활용이 최근 연구에서 활발하다. 더불어서 다양한 기계학습 방법의 활용도 주목을 받고 있다. 기계학습

방법의 효과적인 활용을 위해서는, 무엇보다도 대용량 자료의 특성을 충분히 기술할 수 있는, 특성 추출

단계에서의 세심한 고려가 필수이다. 이 부분에 있어서 다양한 통계치에 대한 이해가 중요한 역할을 할

것으로보인다.

다른 분야에서의 기계학습과는 달리, 관측을 통한 대용량의 학습 자료 획득이 쉽지 않고, 그래서 다양한
출처의자료를통합해서기계학습을적용해야하는문제에대한인식이, 천문학대용량자료분석에서필

요하다. 나아가서 관측으로 측정되는 물리량의 측정 오차를 반영한 기계학습법 활용이라는 본질적인 문
제에대해서방법론적인연구가필요할것이다.

앞서 제시한 문제들과 관련하여, 우리나라의 통계학 연구자들과 천문학자들이 관심을 가지고 협력 연구
를 진행할 수 있는 근 미래의 대용량 자료로는, 무엇보다도 LSST를 처음으로 고려할 수 있다. LSST를

통해서 국내 연구자들이 얻게 될 자료는, 기본적으로 다양한 빛의 파장 대에서 획득되는 공간-시간 자

료(spatio-temporal data)이다. 이를 통해서, 시계열 자료(time-series data) 분석이 더욱더 중요해 질

것으로 예상된다. 구체적으로 시계열 자료들에서 특정 유형을 검출하고, 이미 알려져 있는 시계열 변화

형태에근거해서, 얻어지는자료를분류하는것과그분류정확도를측정하는문제가대두될것이다. 아

주 먼 우주의 천체에서 얻어지는 밝기가 변하는 시계열 자료의 경우, 우주 팽창의 속도를 측정하는데 쓰
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일 수 있는데, 이 경우에는 불규칙하게 얻어진 자료를 이용해서 모델을 검증하는 것을 필요로 한다. 또

한 움직이는 천체로 검출이 될 태양계 소행성 천체를 발견하고, 그 궤도를 모델과 비교하여 정확히 추정
하고그정확도역시추정할필요가있게된다. 나아가서시간에따라밝기가변하는시계열자료로부터

이러한소행성의모양을추정하는문제를풀어야할것이다.

LSST 자료 분석에 대한 준비는 자료 분석 방법에만 제한되는 것이 아니라, 대다수의 국내 천문학자들
이 이러한 대용량 자료 분석을 수행할 수 있는 환경의 구성도 포함한다. 병렬 분산 환경에서 자료 분석

이 가능한 데이터베이스와 도구가 마련될 필요가 있다. 특별히 R과 같은 도구를 천문학자들이 거대 자
료분석에이용하는것에있어서, 국내통계학자들이협력할수있는부분이있을것으로기대된다.
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요 약

최근의 탐사 천문학 관측으로부터 대용량 관측 자료가 획득되면서, 기존의 일상적인 자료 분석 방법에 큰 변화가 있

었다. 고전적인 통계적인 추론과 더불어 기계학습 방법들이, 자료의 표준화로부터 물리적인 모델을 추론하는 단계까

지 자료 분석의 전 과정에서 활용되어 왔다. 적은 비용으로 대형 검출 기기들을 이용할 수 있게 되고, 더불어서 고

속의 컴퓨터 네트워크를 통해서 대용량의 자료들을 쉽게 공유할 수 있게 되면서, 기존의 다양한 천문학 자료 분석의

문제들에 대해서 기계학습을 활용하는 것이 보편화되고 있다. 일반적으로 대용량 천문학 자료의 분석은, 자료의 시

간과 공간 분포가 가지는 비 균질성 때문에 야기되는 효과를 고려해야 하는 문제를 가진다. 오늘날 증가하는 자료의

규모는 자연스럽게 기계학습의 활용과 더불어 병렬 분산 컴퓨팅을 필요로 하고 있다. 그러나 이러한 병렬 분산 분석
환경의 일반적인 자료 분석에서의 활용은 아직 활발하지 않은 상황이다. 천문학에서 기계학습을 사용하는데 있어서,

충분한 학습 자료를 관측을 통해 획득하는 것이 어렵고, 그래서 다양한 출처의 자료를 모아서 학습 자료를 수집해야
하는 것이 일반적이다. 따라서 앞으로 준 지도학습이나 앙상블 학습과 같은 방법의 역할이 중요해 질 것으로 예상된

다.

주요용어: 천문학자료, 통계추론, 기계학습, 병렬컴퓨팅, 분산컴퓨팅
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