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유의성 기반 로지스틱 회귀모형 변수중요도: 워게임 데이터 분석
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요  약  앙상블 기법은 다중 학습 알고리즘을 이용한 방법으로 높은 예측 성능을 보이지만 블랙박스(black-box)적인
특성으로 인해 모델에 대한 해석이 필요한 경우에는 선호되지 않는다. 부족한 설명력을 보완하기 위해 앙상블 기법에서
는 설명변수 간의 상대적인 수치인 변수중요도 척도를 활용하고 있으나, 변수유의성까지 보장해 주지 못하는 한계가 있
다. 반면, 회귀모형의 경우 p-value 혹은 벌점화 회귀함수 등을 활용하여 변수유의성 검정은 가능하나 변수중요도는
주어지지 않는다. 본 연구에서는 로지스틱 회귀모형에서의 변수유의성을 기반으로 한 로지스틱 회귀모형 변수중요도를 
제안한다. 모의실험 결과, 로지스틱 회귀모형 변수중요도는 설명변수의 종류와 상관없이 앙상블 변수중요도와 유사한
결과가 도출되었고 해당 변수들의 유의성 또한 확인하였다. 본 연구 결과를 육군 전투지휘훈련 워게임 데이터에 적용한
결과, 선정된 10개 설명변수 간 상대적 중요도와 유의성을 판단할 수 있어 본 연구가 군 데이터 분석 시에도 활용도가
높다는 것을 확인할 수 있다.

Abstract  The ensemble technique uses a multi-learning algorithm to show high predictive performance 
but is not preferred when the model needs to be interpreted because of its black-box nature. The 
ensemble technique uses a variable importance scale, a relative number between explanatory variables, 
to compensate for the lack of explanatory power, but it cannot guarantee variable significance. In the 
case of the regression model, however, it is possible to test variable significance using p-value or 
demerit regression functions, but the variable significance is not given. This paper reports the 
importance of a logistic regression model variable based on variable significance in a logistic regression
model. A simulation showed that the importance of the logistic regression model variable was similar 
to that of the ensemble variable regardless of the type of explanatory variable, and the significance of 
the variables was also confirmed. After applying the results of this study to the Army BCTP data, the 
relative importance and significance of the 10 selected explanatory variables could be found, indicating 
that this study is suitable for analyzing military data.
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1. 서론

빅데이터의 등장은 우리의 삶과 산업 전반에 큰 영향
을 주고 있다. 단순히 데이터를 수집하고 저장하는 수준
에서 벗어나, 데이터를 분석하고 이를 이용하여 새로운 
가치를 창출하는 기술의 발전을 가져오고 있다. 이러한 
변화의 흐름은 군이 보유하고 있는 데이터에 대한 인식
과 태도에도 영향을 미치고 있다. 군 데이터의 특성상 보
안이 강조되다 보니 생성된 데이터를 안전하게 저장, 관
리하는 수준에서 크게 벗어나지 못했던 과거와 달리, 최
근에는 군에서 축적한 다양한 데이터를 통계 기법들을 
활용하여 분석하려는 노력들이 활발하게 이루어지고 있
다. 특히, 과학화 전투훈련단(Korea Combat Training 
Center, KCTC)이 보유한 전투원들에 대한 훈련 데이터와 
전투지휘훈련단(Battle Command Training Program, 
BCTP)이 보유한 워게임 데이터는 전장상황을 간접적으
로 체험한 결과물로서 미래 전장상황 예측을 위한 핵심
적인 데이터로 활용되고 있다. 이러한 군 데이터 분석 시 
군 내부적으로 활용도를 높이기 위해 모델링이 간결하면
서도 성능은 뛰어난 기법들이 주로 사용되는데 그중에서 
로지스틱 회귀모형과 앙상블 기법이 연구에 많이 사용되
고 있다. 예를 들면, [1]에서는 여단급 KCTC 데이터의 
곡사화기 전투결과를 분석 시 랜덤포레스트 기법을 활용
하여 22개 변수 중 우수부대에 영향을 미치는 중요 변수
를 확인하였으며, [2]에서는 KCTC 데이터를 Cox 비례
위험모형과 로지스틱 회귀모형을 활용하여 전투원 생존
분석을 하였다. [3]에서는 BCTP 데이터를 활용하여 군
사작전 성공률 예측모델 연구를 위하여 로지스틱 회귀모
형과 랜덤포레스트 기법을 활용하였다. 이렇듯 본 연구
에서는 군 데이터 분석 시 활용도가 높은 로지스틱 회귀
모형에 대해 설명력 강화 및 성능 향상 방안을 제안한다.

로지스틱 회귀모형은 종속변수가 이항 분포를 따를 
때, 독립변수와의 관계를 모델링하는 통계 기법으로, 의
학, 금융, 마케팅, 기후분석, 국방 등 다양한 분야의 분류 
문제에서 활용도가 높은 방법론이다. 앙상블 기법은 다
중 학습 알고리즘을 이용한 방법으로, 여러 개의 개별 모
델들의 조합을 통해 최적의 모델로 일반화함으로써 분류 
문제에서 높은 예측 성능을 보인다. 앙상블 기법의 모델
들은 높은 성능을 보여주지만 블랙박스(black-box)적인 
특성으로 인해 직관적인 해석이 필요한 경우에는 로지스
틱 회귀모형이 많이 사용되고 있다. 부족한 설명력을 보
완하기 위해 앙상블 기법에서는 변수중요도라는 척도를 
통해 설명변수들이 종속변수에 영향을 주는 정도를 상대

적인 수치로 제시한다. 그러나 변수중요도를 활용하여 
종속변수에 영향을 많이 주는 설명변수를 확인할 수 있
으나 이는 다른 설명변수들과의 상대적인 수치일 뿐, 해
당 변수의 유의성까지 보장해 주지 못한다는 한계가 있
다. 즉, 변수중요도 값이 가장 큰 설명변수는 종속변수에 
영향을 가장 많이 준 변수이긴 하나 유의한 설명변수는 
아닐 수 있는 것이다. 이와는 반대로 로지스틱 회귀모형
의 경우 p-value 혹은 벌점화 회귀함수 등을 활용하여 
유의한 설명변수를 찾아주는 다양한 방법들이 제시되어 
있는 반면, 앙상블의 변수중요도와 같이 변수 간의 상대
적인 중요도를 나타내는 척도는 주어지지 않는다. 본 논
문에서는 회귀모형에서의 변수 선택 방법들을 활용하여 
변수유의성을 기반으로 한 로지스틱 회귀모형 최적 변수
중요도를 제안한다.

본 논문의 2장에서는 앙상블 기법에서의 변수중요도
를 소개하고, 유의성 기반 로지스틱 회귀모형 변수중요
도를 설명한다. 3장에서는 모의실험을 통해 기존의 앙상
블 변수중요도와 유의성 기반 로지스틱 회귀모형 변수중
요도를 비교하여 유사성을 확인한다. 4장에서는 BCTP 
워게임 데이터에 유의성 기반 로지스틱 회귀모형 변수중
요도를 적용하여 어떠한 유용성을 가지는지 논의한다. 
마지막 5장에서는 모의실험과 워게임 데이터 분석을 통
해 알 수 있는 제안된 방법의 의의 및 추후 연구에 대해 
논의한다.

2. 변수중요도

본 연구에서는 사용하는 변수중요도는 앙상블의 대표
적인 기법인 랜덤포레스트와 그래디언트 부스팅의 변수
중요도이다.

2.1 랜덤포레스트 변수중요도
랜덤포레스트[4]의 대표적인 변수중요도는 mean 

decrease impurity(MDI)이다[5]. MDI 변수중요도는 
의사결정나무에서 각 설명변수가 마디를 분리할 때 발생
하는 지니(Gini) 불순도(impurity)의 감소량 평균을 구
한 값이다.     ⋯ 번째 의사결정나무에서 
특정 마디 t에서의 설명변수     ⋯ 에 대한 
지니 불순도를 구하는 수식은 Eq. (1)과 같다.

   
  



∣ ∣   
  



∣
 (1)
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이때, 종속변수 Y는 K개의 범주 중에 하나의 값을 가
지며, n개의 데이터가 특정 범주에 속할 확률을 각각 
∣     ⋯ 라 한다. MDI 변수중요도를 계산
하는 알고리즘은 다음과 같이 진행한다.

Step1. 특정 마디를 분리할 때 지니 불순도 감소량 
∆ 을 최대로 하는 설명변수 를 Eq. (2)와 같
이 선택한다.


arg∆  


arg






  



∣
 

 
  



∣

 


 
  



∣

 






(2)

이때, , 은 각각 특정 마디 의 왼쪽 마디, 오른쪽 
마디를 의미하며, , 

, 
은 각각 , , 마디에 

속하는 표본의 수를 의미한다.

Step2. Step1에서 발생하는 지니 불순도 감소량을 
Eq. (3)과 같이 의사결정나무 마다 각 설명변수 별
로 누적한다.

  
∈

∆  (3)

Step3. Step2에서 계산된 누적 값 을 M으로 나눠
주어 설명변수 에 대한 변수중요도 를 Eq. (4)와 같
이 구한다.

  



  



 (4)

Step4. Steps 2∼3을 반복하여 모든 설명변수의 변수
중요도를 계산한다.

2.2 그래디언트 부스팅 변수중요도
그래디언트 부스팅[6]에서의 변수중요도는 의사결정

나무에서 특정 설명변수를 사용했을 때 얻어지는 정보 
획득량(Information Gain)의 합을 구한 값이다. 여기서 
정보 획득량은 특정 설명변수에 의해 종속변수의 엔트로
피 가 얼마나 감소하였는가를 나타내는 값으로, 
엔트로피와 정보 획득량은 Eq. (5)와 같이 정의된다.

   
  



 log

     ∣

(5)

여기서 ∣는 설명변수 에 대한 종속변수 

의 조건부 엔트로피를 의미하며,  는 각 마디에 속
한 데이터의 클래스 비율이다. 변수중요도를 계산하는 
알고리즘은 다음과 같이 진행한다.

Step1. 특정 의사결정나무 에서 설명변수 를 
사용했을 때 얻어지는 정보 획득량의 합을 Eq. (5)과 같
이 계산한다.

  
  



         (6)

이때, 은 해당 트리의 리프 노드(leaf node)의 개수
이며,   는 지시 함수(indicator function)이다.

Step2. Step1에서 계산된 을 M으로 나눠주어 설
명변수 에 대한 변수중요도 를 Eq. (7)과 같이 구한다.

  



  



 (7)

Step3. Steps 1∼2를 반복하여 모든 설명변수의 변수
중요도를 계산한다.

2.3 유의성 기반 로지스틱 회귀모형 변수중요도
회귀모형에서 유의한 설명변수를 찾을 때 주로 사용되

는 척도는 회귀계수이다. 특정 설명변수의 계수가 유의
한 지를 p-value 등 기준 통계치를 선정하여 판단하거
나, 벌점함수를 활용하여 유의하지 않은 계수를 0으로 
만들어 제거하는 방식으로 유의한 설명변수를 식별한다. 
즉, 종속변수에 영향을 주는 설명변수들의 계수 값은 0
이 아닌 특정 값을 가지게 되며, 계수 값이 클수록 종속
변수의 변동이 커지기 때문에 계수 값이 큰 설명변수가 
상대적으로 종속변수에 더 많은 영향을 준다고 볼 수 있
다. 이러한 회귀계수 특성을 활용하여 회귀모형에서의 
변수중요도를 정의할 수 있다. 이 논문에서 제시하는 유
의성 기반 로지스틱 회귀모형 변수중요도의 계산 방법은 
아래와 같다.

Step1. 설명변수가 연속형 변수일 경우 모형 적합 전 
정규화를 Eq. (8)을 이용하여 실시한다.
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
 

  (8)

Step2. Step1이 완료되면 유의한 설명변수를 찾는 다
양한 방법론들을 회귀모형에 N번 적용하여 그 결과로 얻
어지는 설명변수 

의 회귀계수 추정량 의 절대값의 
평균을 Eq. (9)와 같이 구한다.

 


  



 (9)

Step3. Step2에서 계산된 을 으로 
나눠주어 설명변수 에 대한 변수중요도 를 Eq. (10)
과 같이 구한다.

 


 (10)

Step4. Steps 2∼3을 반복하여 모든 설명변수의 변수
중요도를 계산한다.

3. 모의실험

3장에서는 기존의 앙상블 변수중요도와 2장에서 제시
한 로지스틱 벌점화 회귀모형 변수중요도를 모의실험으
로 서로 비교한다. 설명변수의 종류와 선형관계 여부 등
을 고려하여 총 8가지 모형으로 모의실험을 진행한다. 
변수는 유의한 변수 5개, 잡음변수 5개로 표본 500개를 
생성하여 사용한다. 앙상블 모형의 변수중요도는 랜덤포
레스트와 그래디언트 부스팅을 활용하여 각각 100번씩 
계산한 변수중요도들의 평균값을 사용하며, 로지스틱 벌
점화 회귀모형 변수중요도는 벌점화 함수로 Lasso[7], 
SACD[8], MCP[9], 단계선택법(Stepwise method)을 
적용하여 변수중요도를 계산한다.

3.1 모형 1 : 표준정규분포, 선형 모형
모형 1은 10개의 설명변수   ⋯ 가 모두 

표준정규분포를 따르며, 반응변수 는     를 
이용하여 Eq. (11)과 같이 생성한다.

log

  

     ～  

(11)

이렇게 생성한 에 대해서 설명변수   ⋯ 

를 사용하여 모형 적합을 100번 실행한 후 변수중요도를 
확인한다.

Fig. 1. Comparison of variable importance for Model 1

Fig. 1에서 회귀모형 변수중요도를 보면 유의한 설명
변수  …  와 잡음변수  …  의 크기가 구분
되어 나타난다. 전체적인 그래프 형태가 앙상블 모형에
서의 변수중요도와 유사한 형태를 보이며, 잡음변수의 
경우에는 회귀모형 변수중요도에서 0 또는 0에 가까운 
값으로 측정된다는 것을 확인할 수 있다. 이는 변수 간의 
상대적 중요도뿐만 아니라 해당 수치값을 통해 유의성 
여부도 확인 가능하다는 것을 알 수 있다.

3.2 모형 2 : 표준정규분포, 잡음변수 없는 선형 모형
모형 2는 5개의 설명변수     가 모두 

표준정규분포를 따르며, 반응변수 는     를 
이용하여 Eq. (12)와 같이 생성한다.

log

  

    ～  

(12)

이렇게 생성한 에 대해서 잡음변수를 제외한 설명변
수     만을 사용하여 모형 적합을 100번 
실행한 후 변수중요도를 확인한다.

Fig. 2에서의 5개 변수는 잡음변수 없이 모두 유의한 
설명변수이다. 5개 변수 모두 모형 적합에 사용되었기 
때문에 변수중요도 상에서 변수 간 큰 차이 없이 나타난
다는 것을 알 수 있다. 또한 6개 방법론 모두 가 가장 
큰 변수중요도 값을 가지는 것으로 나타난다. 설명변수
에 잡음변수가 없고 모두 표준정규분포일 경우 회귀모형 
변수중요도가 앙상블 변수중요도와 유사하게 나타난다고 
볼 수 있다.
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Fig. 2. Comparison of variable importance for Model 2

3.3 모형 3 : 표준정규분포, 상수항 모형
모형 3은 5개의 잡음변수     가 모두 

표준정규분포를 따르며, 반응변수 는 상수항에 의해 
Eq. (13)과 같이 생성한다.

log

     ～    (13)

이렇게 생성한 에 대해서 잡음변수 
    를 사용하여 모형 적합을 100번 실행
한 후 변수중요도를 확인한다.

Fig. 3. Comparison of variable importance for Model 3

모형 적합 시 잡음변수     가 모두 사
용되지 않았기 때문에 변수중요도는 설명변수가 모두 유
사한 값을 가지거나 0 또는 0에 가까운 값을 가지는 것
이 적합하다. Fig. 3에서 랜덤포레스트와 SCAD, MCP, 
Stepwise 변수중요도가 이에 부합하는 결과라고 볼 수 
있으며, 나머지 방법론들도 어느 정도 유사한 수치의 변
수중요도 결과를 보여준다고 할 수 있다. Lasso의 경우, 
100번의 모형 적합에서   를 모두 제거하였으
며,   또한 0에 가까운 값으로 변수중요도 값이 나
타남을 확인할 수 있다. 따라서 상수항 모형에서도 회귀
모형 변수중요도가 변수 간 상대적 중요도를 적절하게 
표현할 뿐만 아니라 유의성 또한 값으로 잘 표현함을 알 
수 있다.

3.4 모형 4 : 혼합 분포, 선형 모형
모형 4는 설명변수의 분포가 모두 다른 경우이며, 유

의한 설명변수 5개와 잡음변수 5개 각각 1개씩 짝을 지
어 Eq. (14)와 같이 동일한 분포를 따르도록 생성한다.

 ～
   ～ 

 ～  ～ 

 ～ 

(14)

반응변수 는     를 이용하여 Eq. 
(15)와 같이 생성한다.

log

  

      ～   

(15)

이렇게 생성한 에 대해서 설명변수   ⋯ 

를 사용하여 모형 적합을 100번 실행한 후 변수중요도를 
확인한다.

Fig. 4. Comparison of variable importance for Model 4

Fig. 4를 보면 Fig. 1에서와 유사하게 유의한 설명변
수  …  와 잡음변수  …  가 변수중요도 크
기 차이로 잘 구분되어 나타난다. 설명변수의 분포와 상
관없이 선형 로지스틱 모형에서는 유의한 설명변수와 잡
음변수의 변수중요도 값의 차이가 그래프 상으로 확인 
가능한 것이다. 또한 잡음변수의 경우 0 또는 0에 가까운 
값을 가지고 있으므로 상대적 중요도뿐만 아니라 유의성 
또한 유의성 기반 로지스틱 회귀모형 변수중요도를 통해 
확인할 수 있다.

3.5 모형 5: 혼합 분포, 잡음변수 없는 선형 모형
모형 5는 유의한 설명변수 5개의 분포가 서로 다르며, 

반응변수 는 X1, X2, X3, X4, X5를 이용하여 다음과 같
이 생성한다.
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log

 
     ～  

(16)

이렇게 생성한 에 대해 설명변수 X1, X2, X3, X4, 
X5만을 사용하여 모형 적합을 100번 실행한 후 변수중
요도를 확인한다.

Fig. 5. Comparison of variable importance for Model 5

Fig. 5에서 6개 방법론 모두 유사한 변수중요도 그래
프를 보여준다. 즉, 잡음변수가 없는 선형 모형에서는 설
명변수의 분포와 상관없이 앙상블 변수중요도와 유의성 
기반 로지스틱 회귀모형 변수중요도 모두 유사한 성능을 
보여준다고 할 수 있다.

3.6 모형 6 : 혼합 분포, 상수항 모형
모형 6은 잡음변수     의 분포가 서로 

다르며, 반응변수 는 상수항에 의해 다음과 같이 생성
한다.

log

     ～    (17)

이렇게 생성한 에 대해서 잡음변수 X6, X7, X8, X9, 
X10만을 사용하여 모형 적합을 100번 실행한 후 변수중
요도를 확인한다.

모형 적합 시 잡음변수 X6, X7, X8, X9, X10가 모두 
사용되지 않았기 때문에 변수중요도는 설명변수가 모두 
유사한 값을 가지거나 0 또는 0에 가까운 값을 가지는 
것이 적합하다. Fig. 6을 보면 랜덤포레스트 변수중요도, 
유의성 기반 로지스틱 회귀모형 변수중요도가 이에 부합
하는 결과를 보여주고 있다. 그래디언트 부스팅 변수중
요도에서도 어느 정도 유사한 수치의 변수중요도 결과를 
보여준다고 할 수 있다. Fig. 3에서와 마찬가지로 상수항 
모형에서 잡음변수에 대한 변수중요도를 잘 표현하고 있

음을 알 수 있다.

Fig. 6. Comparison of variable importance for Model 6

모의실험 결과, 유의성 기반 로지스틱 회귀모형 변수
중요도는 6개 모형에서 모두 기존 앙상블 변수중요도와 
그래프 상으로 유사한 형태를 보여주었다. 또한 설명변
수와 잡음변수가 함께 있는 경우, 두 그룹의 차이를 명확
하게 나타내어 주어 그 자체로 유의성까지도 충분히 확
인할 수 있었다. 특히 유의한 변수들 혹은 잡음변수들만
으로 이루어진 경우, 앙상블 변수중요도는 Fig. 2, 3, 5, 
6에서 볼 수 있듯이 그래프 형태가 모두 유사하여 그 차
이가 구분되지 않는 반면, 유의성 기반 로지스틱 회귀모
형 변수중요도의 경우, 설명변수가 모두 유의한 변수일 
경우에는 Fig. 2, 5와 같이 기존 앙상블 변수중요도와 유
사한 그래프를 보여주었으며 모두 잡음변수일 경우에는 
Fig. 3, 6에서 볼 수 있듯이 0 또는 0에 가까운 일정한 
그래프를 보여줌으로써 상대적 변수중요도 뿐만 아니라 
유의성까지도 잘 나타내준다는 것을 확인할 수 있다.

4. 워게임 데이터 분석

4장에서는 본 논문에서 제시한 유의성 기반 로지스틱 
회귀모형 변수중요도와 기존 앙상블 변수중요도를 워게
임 데이터에 적용하여 어떠한 차이를 보이는지 확인한
다. 6가지 방법론에 적용한 결과를 비교하여 본 논문에
서 제안한 방법이 어떠한 유용성을 가지는지 논의한다.

4.1 데이터 소개
본 논문에서 사용한 워게임 데이터는 ’22 ∼ ’23 육군 

전투지휘훈련 간 발생한 훈련 데이터를 활용한 것으로, 
전투지휘훈련단 사후검토체계(KAARS: Korea After 
Action Review System)로 추출할 수 있는 변수들의 평
균값과 표준편차를 계산하여 정규분포 가정 하 데이터를 
생성하여 표본으로 활용한다. 해당 방법은 [3]에서 제안
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한 것으로, 전투지휘훈련 간 발생한 훈련 데이터는 군 비
밀로 관리되기 때문에 해당 데이터를 직접 사용하는 것
은 불가능하여 사후검토체계를 활용하여 위와 같은 방법
을 통해 제한적으로 사용하는 방식이다.

사후검토체계에서 추출할 수 있는 독립변수 중 군사전
문가의 의견, 군사교범, 사후검토자료 등을 참고하여 역
습작전에 의미가 있는 10개의 독립변수를 선정하고, 해
당 변수들의 평균값과 표준편차를 활용하여 변수별 500
개의 표본을 생성한다. 종속변수는 역습작전 시행 여부
를 나타내는 범주형 변수이다. 해당 변수들을 로지스틱 
회귀모형으로 적합하여 6가지 방법론에 적용한 변수중요
도 결과를 비교한다.

Variable name Variable description
Block Block unit combat power

Counter Counter unit combat power
Enemy Enemy combat power

Distance Distance between enemy units
CAS Retained quantity of CAS
Arty Artillery combat power

Depth Depth of breakthrough
Width Width of breakthrough
Rain Precipitation status

Support Support unit combat power

Table 1. War-game data variable description

4.2 변수중요도
워게임 데이터 적합 결과 6개 방법론에서 공통적으로 

Block, Counter, Enemy, Arty, Support의 변수중요
도가 상대적으로 높게 나타난다. 반면 Distance, CAS, 
Depth, Width, Rain의 변수중요도는 상당이 낮거나 
CAS, Rain의 경우 값이 0인 것을 확인할 수 있다. 유의
성 기반 로지스틱 회귀모형 변수중요도와 앙상블 변수중
요도가 워게임 데이터 분석에서도 상당히 유사한 결과를 
보여준다는 것을 확인할 수 있다. 또한 앙상블 변수중요
도와 달리 Lasso, Stepwise 변수중요도의 경우 CAS, 
Rain의 중요도 값이 0으로 나타났기 때문에 해당 변수들
을 불필요한 변수로 판단하여 제거하는 등의 유의성 검
정까지도 가능하고 볼 수 있다.

Fig. 7을 바탕으로 역습작전 시행 여부를 판단해 보
면, 역습작전이 가능하기 위해서는 가장 큰 변수중요도 
값을 보이는 지속지원부대의 전투력(Support)이 무엇보
다도 높게 유지되어야 하며, 적의 공격을 막고 있는 저지
부대의 전투력(Block)과 역습을 시행하는 공격 부대의 

전투력(Counter)이 충분하게 유지되어야 한다고 해석할 
수 있다. 또한 역습 시행 전 충분한 포병 화력(Arty)을 통
해 적의 전투력(Enemy)을 감소시켜야 한다는 결론을 내
릴 수 있다. 유의성 기반 로지스틱 회귀모형 변수중요도
를 통해서 실제 교리적, 전술적으로 타당한 결론을 도출
해 낼 수 있는 것이다.

Fig. 7. Comparison of variable importance for 
War-game data

반면, 현재 돌파구의 종심(Depth)과 너비(Width), 적
과의 거리(Distance)는 유의성 기반 변수중요도 값이 상
당히 낮고, 특히 CAS와 강수 여부는 값이 0이기 때문에 
해당 변수들은 지휘관의 역습작전 계획 시 큰 영향을 미
치지 못하므로 우선순위를 낮게 잡을 수 있다. 전장상황
에서 여러 가지 변수들을 즉각적으로 판단해야 하는 지
휘관 입장에서 불필요한 변수들을 사전에 알 수 있다는 
것은 핵심적인 변수들만을 활용하여 더욱 신속하게 상황 
판단을 할 수 있다는 이점을 가져다준다고 할 수 있다.

이러한 워게임 데이터 분석 결과를 통해 상대적 중요
도와 각 변수의 유의성을 동시에 제공하는 유의성 기반 
로지스틱 회귀모형 변수중요도는 군 데이터 분석 시 효
율성 높여주고 설명력을 보다 더 강화하는 방법론으로 
충분히 활용 가능하다는 것을 확인할 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 로지스틱 회귀모형에서의 변수유의성
을 활용하여 유의성 기반 로지스틱 회귀모형 변수중요도
를 제안하였으며, 모의실험과 워게임 데이터 분석을 통
해 앙상블 기법에서의 변수중요도와 비교하였다. 유의성 
기반 로지스틱 회귀모형 변수중요도는 3장에서 확인한 
것과 같이 설명변수의 종류와 상관없이 앙상블 변수중요
도와 유사한 결과를 보였으며 변수중요도를 통해 해당 
변수들의 유의성 또한 확인할 수 있었다. 4장에서 워게



한국산학기술학회논문지 제25권 제4호, 2024

182

임 데이터에 적용한 결과, 유의성 기반 변수중요도를 통
해 실제 교리적, 전술적으로 타당한 결론을 도출해 낼 수 
있다는 것을 확인하였다. 변수중요도와 함께 유의성까지 
확인이 가능하다는 장점을 가지고 있어서 군 데이터 분
석 시 로지스틱 회귀모형의 활용도를 높이고 설명력을 
강화하는 방법론으로 활용 가능하다는 것을 확인하였다.

이번 논문에서 제안한 유의성 기반 로지스틱 회귀모형 
변수중요도는 종속변수가 이진 분류인 경우에만 적용한 
것이기 때문에 향후에 다항 로지스틱 회귀모형에 적용하
는 연구를 진행한다면 유의성 기반 로지스틱 회귀모형 변
수중요도의 활용도를 더욱 높일 수 있을 것이라 예상된다.
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