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요약

시간적인 차이를 두고 획득한 이질적인 과거 전쟁 결과 데이터를 하나의 모형으로 구축하는 방법으로 베이
지안 추론에 의한 전쟁시뮬레이션 모형을 구축하는 방법을 제안하였다. 과거의 전쟁 결과를 분석하여 미래에 
있을 수 있는 전쟁을 예측하는 방법으로 선형회귀모형을 적용하는 방법을 고려할 수 있다. 그러나 역사적으로 
시대가 서로 달라 전장 환경의 변화가 반영된 이질적인 두 유형의 자료들이라면 모형의 가정사항 위반으로 
하나의 선형회귀모형으로 적합하는 것은 적절하지 않다. 이러한 문제를 해결하기 위해 앞선 시대에 있는 자료
를 비정보적 사전분포로 가정하여 사후분포를 구하고 이를 다음 시대에 얻은 자료를 분석하기 위한 사전분포
로 활용하여 최종 사후분포를 추론하는 베이지안 추론 방법을 제안하였다. 베이지안 추론 방법의 또 다른 장점
은 마코프 체인 몬테 카를로 방법으로 샘플링한 결과를 이용하여 불확실성이 반영된 사후분포나 사후예측분포
를 추론할 수 있다는 점이다. 이렇게 했을 때 고전적인 선형회귀모형으로 분석하는 것보다 다양한 정보를 활용
할 수 있을 뿐만 아니라 향후 추가적으로 획득되는 자료도 모형에 반영하여 모형을 계속 업데이트시킬 수 있다
는 장점이 있다.
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Abstract

A method of constructing a war simulation based on Bayesian Inference was proposed as a method 
of constructing heterogeneous historical war data obtained with a time difference into a single model. 
A method of applying a linear regression model can be considered as a method of predicting future 
battles by analyzing historical war results. However it is not appropriate for two heterogeneous types 
of historical data that reflect changes in the battlefield environment due to different times to be suitable 
as a single linear regression model and violation of the model's assumptions. To resolve these problems 
a Bayesian inference method was proposed to obtain a post-distribution by assuming the data from 
the previous era as a non-informative prior distribution and to infer the final posterior distribution by 
using it as a prior distribution to analyze the data obtained from the next era. Another advantage of 
the Bayesian inference method is that the results sampled by the Markov Chain Monte Carlo method 
can be used to infer posterior distribution or posterior predictive distribution reflecting uncertainty. In 
this way, it has the advantage of not only being able to utilize a variety of information rather than 
analyzing it with a classical linear regression model, but also continuing to update the model by 
reflecting additional data obtained in the future.
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I. 개 요

최근 국방 분야에서는 실제 전쟁에 참여하지 않고 모
델링 기술로 과거 전쟁을 재현하거나 시뮬레이션 기술
로 간접적으로 전쟁을 체험할 수 있는 체계들이 개발되
고 있다. 여기서 모델링은 복잡한 체계나 과정에 관한 
관심 분야의 특징적인 부분을 단순화하여 표현하는 과
정이며, 시뮬레이션은 모델링한 과정을 시간의 흐름 속
에서 반복적으로 재현하는 것이라고 할 수 있다. 이러
한 분야에서 무엇보다 중요한 것은 모델링과 시뮬레이
션 체계에서 재현되는 콘텐츠의 표현과 내용의 정확성
이다. 콘텐츠의 정확성은 정확한 의사소통과 불필요한 
자원 낭비를 방지할 수 있는 중요한 요소이기 때문에 
특히 고위험을 감수해야 하는 국방 분야에서는 필수적
으로 고려해야 할 사항이다.

그래서 전쟁에 대한 모델링이나 시뮬레이션 콘텐츠
의 정확도 향상을 위해서 다양한 과거 전쟁 결과를 분
석하고 미래에 있을 수 있는 전쟁이나 전투를 보다 정
확하게 추론하고자 노력해야 할 것이다. 하지만 이러한 
문제를 해결하는 접근방법은 상황별로 너무 다양하여 
표준적인 방법을 제시하기는 어려울 것이다. 예를 들어 
현재의 청군과 홍군의 전투력을 가지고 전쟁을 했을 때 
서로 발생 가능한 피해 규모나 승리 가능성 등에 대하
여 예측하는 방법은 통상의 경우 미리 복잡한 전장 환
경에 대하여 수학적이나 공학적으로 모델링한 도구를 
이용하여 변화된 환경을 반영한 후 반복적으로 시뮬레
이션한 결과를 분석하여 결론을 도출하고자 할 것이다. 

컴퓨터 시뮬레이션에 의한 전쟁 결과 예측을 위해서
는 그 시뮬레이션을 위한 기초 데이터가 검증된 값으로 
입력되어야 하는데 그중에 대표적인 입력 콘텐츠로써 
시간에 따른 전투력손실률, 인원 손실률, 장비 손실률, 
손실교환비 등이 필요하다. 이러한 자료를 검증하는 방
법은 전쟁사 자료 분석, 전투실험, 무기효과 자료 등 다
양한 소스로부터 획득한 정확한 데이터를 근거로 반영
해야 할 것이다.

이처럼 전쟁 결과를 분석하거나 예측하는 방법은 공
학적, 수학적, 통계적 모형 등 다양한 접근방법이 가능
할 것이다. 그중 전쟁모형으로서 간단하면서도 오랫동
안 활용되는 모델 중의 하나가 Lanchester 모형일 것

이다. 란체스터 모형은 두 부대 간의 상대적 전투력의 
관계를 미분방정식으로 표현하고 시간 경과에 따라 발
생할 수 있는 피해를 예측할 수 있게 해준다[1].

Morse와 Kimball은 수학적 접근방법으로 조준사격
이나 조우전하에서의 란체스터 선형모형을 발전시켰으
며, Weiss는 미국의 남북전쟁에 관한 연구를, Peterson
은 기갑 전투에서의 란체스터 지수모형 또는 자승모형을 
적용하고자 노력하였다[2-4]. 또한, Dietchman과 
Schaffer는 비정규전을 위한 란체스터 모형을 제안하였
고, Hartley와 Helmbold는 한국전쟁 당시 인천상륙작
전 중 미 해병 1사단과 북한군 자료를 활용하여 란체스
터 동질 지수모형을 제시하였다[5-7].

한편 이들이 대부분 주어진 자료에 대한 최적화 측면
에서 분석을 시도하였다면, 통계적 방법으로 접근한 사
례도 있는데 Bracken과 Fricker는 2차 세계대전 중 
Ardennes 전역에 대한 자료를 이용하여 란체스터 모
형을 발전시켰으며, Wiper는 이 자료에 대한 베이지안 
추론을 시도하였다[8-10].

베이지안 추론은 사전분포(Prior)와 우도함수
(Likelihood)의 가중 합에 의한 사후분포를 구할 수 있
어서 과거의 정보인 사전분포와 최신 정보인 우도함수
를 결합하여 사후분포를 구하고, 이를 통해서 사후예측
분포를 몬테카를로 적분으로 구해서 미래를 예측할 수 
있다. 그래서 과거의 충분한 정보가 없다면 비정보적 사
전분포를 부여하고, 과거의 정보가 있다면 그것을 사전
분포에 반영하여 모형을 구축함으로써 미래 예측이 가
능하다. 특히 베이지안 추론의 경우는 모수들을 하나의 
확률변수로 취급함으로써 각각의 모수에 대한 점 추정
이 아닌 사후분포 전체를 추정하여 고전적 선형모형보
다 미래를 예측하기 위한 많은 정보를 활용할 수 있다.

이러한 장점 때문에 베이지안 추론은 시간의 흐름 속
에 역사적인 데이터를 이용해 모형을 업데이트해 나가
는 데 많이 활용하고 있어서 군사적 관점에서 과거의 
전쟁사 자료를 분석하고 예측하는데 적용하기에 적절
하다고 판단하였다. 그래서 과거의 전쟁사 자료를 수집
하여 미래에 있을 수 있는 전쟁을 예측하고 선형모형으
로부터 얻을 수 없는 보다 풍부한 미래 예측 데이터를 
활용하는 방법과 사례를 제시하도록 한다. 이를 위해 2
장에서는 연구 방법과 모형을 설정하고, 3장에서는 분
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석 대상 자료에 대한 베이지안 추론을 다루며, 4장에서
는 미래 예측이라는 관점에서 모형이 주는 함의를 해석
하고 예측하는 방법을 제시하고자 한다.

Ⅱ. 연구방법

1. 전쟁모형 관련 기존 연구
군사적 측면에서 전쟁모형은 국가별로 국익과 직결

되는 부분이 많아서 대외적으로 발표된 논문은 많지 않
다. 기존 연구는 대부분 란체스터 모형에 관한 추가적
인 연구, 인공신경망을 적용한 전쟁모형 연구, 그리고 
전쟁사 자료를 이용한 통계적 모형구축 연구들이 있다.

란체스터 모형에 관한 추가적인 연구는 Kress 등에 
의해서 전투규칙에 있어서 공자와 방자의 전투력비가 
3:1이 되어야 한다는 주제를 확률적 란체스터 모형을 
활용하여 논의하였으며[11], 박동현 등은 혼합군에 대
한 확률적 란체스터 모형의 정규근사를 통하여 생존병
력의 최대화와 전투종료 시간 차이 최소화를 위한 최적
화 측면의 접근을 시도하였고[12], 유병주는 란체스터 
모형에 대한 통계적 고찰과 해석을 통하여 란체스터모
형을 통계적 모형으로 어떻게 변환 적용 가능한지 그 
접근방법과 사례를 제시하였다[13]. 

최근에 인공신경망을 적용한 전쟁모형 연구는 심홍기 
등에 의해서 인공신경망을 이용한 대대 전투 간 작전 지
속능력 예측을 위해 일반 회귀신경망 모형을 적용하여 
임무달성 여부를 예측하고자 하였으며[14], 윤성웅 등은 
인공신경망 기반 전술 상황 평가모델을 제안하여 모의
전투훈련 예측에 활용하는 방안을 제시하였다[15]. 

과거 전쟁사를 통하여 전쟁모형을 연구한 사례는 유병
주가 연구한 전쟁사 자료를 이용한 인원손실률 분석 방
법론이 있으며, 이는 2차 세계대전의 사단급 전투 자료를 
활용하여 포아송 회귀모형, 준포아송 모형, 음이항 모형 
등을 적합시켜 분석하는 방법을 비교 분석하였다[16].

기존의 전쟁모형에 관한 연구는 대부분 란체스터 모
형에 관한 연구로서 특정 두 전투력 간 전투를 했을 때 
시간의 흐름 속에서 서로의 전투력이 어떻게 손실되는
지를 추정할 수 있도록 전투력 교환비나 전투력 승수 
등에 대한 최적해를 구하고자 하는 방법에 집중되어 있

었다. 반면 최근에는 이러한 경향에서 벗어나 인공지능
이나 통계적 접근을 통하여 모형을 새롭게 구축하고 그 
모형을 이용하여 미래에 있을 수 있는 전쟁을 예측하기 
위한 연구가 활발히 진행되고 있다.

전쟁모형을 개발하기 위해서는 전쟁의 본질을 이해
하고 전쟁 양상의 변화를 고려하여 수집된 데이터가 동
질의 데이터인지 이질적인지 고려해야 할 필요가 있다. 
통계적 모형은 기본적으로 데이터들이 서로 독립적이
면서 동일한 분포를 따른다고 가정하고 있어서 전쟁사
나 군사적 전투양상의 변화는 그 데이터가 동질의 것이 
아니라는 것을 고려해야 하고 더구나 역사적으로 시간
의 흐름 속에 얻어진 데이터는 서로 독립적인 동질의 
데이터가 아닐 수 있다고 생각해볼 필요가 있다.

선형회귀 분석의 목적은 연속형 자료인 독립변수와 
종속변수 간의 관계를 잘 설명할 수 있는 모형을 구축
하고, 미래에 있을 수 있는 특정 독립변수에 대한 종속
변수의 변화를 예측하고자 함일 것이다. 그러나 고전적
인 선형회귀모형의 경우는 미래를 예측할 때 추정된 모
수의 고정값을 기준으로 예측하기 때문에 모수 변화에 
대한 종속변수의 변화 가능성을 예측하기 어렵다. 반면 
베이지안 추론의 경우는 모수도 확률변수로 고려하여 
모수의 불확실성을 포함한 사후예측분포 전체를 추론
할 수 있다는 장점이 있다[17][18]. 

2. 고전적 선형회귀모형 적용 방법
분석하고자 하는 데이터가 과거 전쟁이나 전투로부

터 획득된 역사적 자료라고 생각해보자. 그러면 역사적 
시간의 흐름에 따른 설명하기 어려운 환경변화가 많이 
작동되었을 것이라고 볼 수 있다. 그래서 1900년대 초
반의 2차 세계대전 자료와 1900년대 후반의 중동전 자
료를 서로 독립이면서 동일한 분포를 따르는 자료로 고
려한다는 것은 전장 환경의 변화를 생각하면 다소 무리
가 있어 보인다. 그래서 역사적 자료 분석을 위해서는 
과거의 정보와 현재의 정보를 단계적으로 업데이트할 
수 있는 모형이 필요하다. 그리고 고전적 통계분석의 
제약 조건으로부터 자유로운 베이지안 추론 방법을 적
용하여 적절한 전쟁모형을 구축하고 미래를 예측하기 
위한 분석을 수행하는 것은 매우 의미 있는 도전일 것
이다. 
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그래서 연속형 변수인 자료에 대하여 변수 간의 관계
가 원인과 결과의 관계를 맺고 있다면 일반적으로 선형
회귀 모형을 구축하여 분석할 것이 권장되어 진다. 그
래서 우리가 분석하고자 하는 자료는 개전시 전투력비
가 종전시 전투력비에 어떠한 결과로 귀결되는지 선형
모형으로 적합시킬 수 있는데 전투력비의 자료 특성상 
어떤 비율을 나타내고 있으므로 로그변환을 통하여 모
형을 구축할 수 있다. 이러한 점을 고려하여 원자료에 

대한 모형  exp 에 대하여 Faraway가 제

시한 방법으로   log ,   log로 변환하면 
고전적인 선형회귀모형과 같아지며 그 모형은 아래와 
같다[19]. 여기서 과거 자료를 Data1이라하고 최근 자
료를 Data2라고 했을 때 이것을 하나의 데이터로 모은 
것을 Data라고 하면 이에 대하여 각각 선형회귀모형을 
적용한다면 아래와 같은 모형이 될 것이다. 

Data1 모형(C1):             (1)

Data2 모형(C2):             (2)

Data 통합모형(C) :           (3)

여기서   ⋯ 이고   로서 Data1과 
Data2에 대한 인덱스라고 생각하자. 이때 에 대한 최
대우도 추정량을 행렬의 형태로 표현하면 아래와 같다.

            ′′                (4)
 
여기서 는 변수가 하나인 경우 ×의 디자인 행

렬이며 ′은 독립변수 의 전치행렬이다. 그래서 이 
모형에서 모수  = (, )에 대한 최대우도 추정량은 
위 식(4)와 같다.

 3. 베이지안 추론 방법
한편 Gilks 등(1996)과 Gelman 등(2004)에 의하면 

베이지안 선형회귀 모형의 경우 일반적으로 사전정보
가 없는 경우에 우도함수 (5)에 대하여 모수들 즉 와 
에 대하여 비정보적 사전분포 (6)로 가정할 수 있다
[17][18].

∣∼            (5)

∝ 

                     (6)

비정보적 사전분포와 정규분포의 우도함수를 가정하
는 경우에 와 에 대한 사후분포는 아래와 같다.

∣∼′′′     (7)

∣∼





′    (8)

여기서 식(7)과 (8)은 완전조건부 분포의 형태이기 때
문에 Gibbs 샘플러를 이용하여 Markov Chain 
Monte Carlo(MCMC) 방법으로 사후분포를 샘플링할 
수 있다[17][18]. 그래서 베이지안 선형회귀 모형의 모
수 분포를 시뮬레이션하는 방법은 첫 번째로 식(8)에 
의해서 새로운 을 샘플링하고 그 를 식(7)의 

에 대체하여 넣고 이변량 정규분포로부터 새로운 들
을 샘플링하는 절차로 모수들의 분포를 구할 수 있다.

MCMC 방법에 의한 베이지안 추론은 특정 결합분포
를 추정하기 위해 샘플링이 가능한 조건부분포나 주변
분포, 또는 이용 가능한 분포에서 마코프 연쇄를 이용
하여 표본을 충분히 추출하여 몬테카를로 방법으로 적
분함으로써 결합분포의 기대치나 분산 또는 분포 전체
를 추론하는 방법이다. 이러한 추론의 특징은 수치상으
로 계산하기 어렵거나 샘플링이 불가능한 분포에 대해
서도 추론이 가능할 뿐만 아니라 사후분포를 과거 정보
인 사전분포와 현재 정보인 우도함수의 가중 합 형태로 
추론하기 때문에 점진적인 정보의 업데이트가 가능하
다는 특징이 있다.

베이지안 선형회귀 모형에서 사전분포에 대한 정보가 
있는 경우 통상 Normal-Inverse Gamma (NIG) 분포
로 고려할 수 있으며 결합분포를 로 
정의하면 아래의 식(7)과 식(8)의 곱의 형태로 정의된다.

 ∼                    (9)
∣∼                 (10)
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이때 사후분포를 으로 정의하면 
세부적인 모수의 정의는 아래와 같다.

 
 ′ ,   ′,

     
 ,  

       

′′ ′

그래서 와 는 아래와 같은 사후분포를 갖는다.

∣∼                (11)

∣ ∼                  (12)
 

종합적으로 분석하고자 하는 전쟁모형은 비정보적 
사전분포인 경우는 Gibbs 샘플러를 이용하여 MCMC 
방법으로 식(7)과 (8)을 이용해서 사후분포를 샘플링할 
수 있으며, NIG분포를 사전분포로 가정한 경우 사후분
포는 식(11)과 (12)에서 샘플링이 가능하다.

Ⅲ. 전쟁모형의 베이지안 추론

1. 분석 대상 자료 소개
Dupuy(1987)의 Understanding War를 참조하면 

1939년부터 1945년까지 있었던 2차 세계대전 당시 
94개의 전쟁결과(Data1)와 1967년부터 1973년까지
의 아랍동맹과 이스라엘의 중동전 전쟁결과 52개의 자
료(Data2)를 제공하고 있다[20]. 여기에는 개전시 공자
와 방자의 전투력비( )와 종전시 공자와 방자의 전투력
비()를 도표 형식으로 제공하고 있는데 정리하여 기초 
통계량을 산출하면 아래와 같다[표 1].

두 가지의 자료를 비교하여 정리해보면 동질적이면
서도 이질적인 자료라고 할 수 있다. 두 가지 모두 동일
한 전투력 계산방법으로 계산했다는 측면에서 동질적인 
자료라고 볼 수 있으나 2차 세계대전 시 자료와 이후 시
기적으로 20년 이상이 경과한 시점의 중동전 자료라는 
점을 고려한다면 이질적인 자료라고 할 수 있다. 특히 
20년 이상의 시간 경과는 무기체계의 변화나 전쟁 양상
의 변화가 충분히 있을 수 있으므로 과거의 자료와 동일
한 성격의 자료라고 보기 어려운 부분이 있다.

2. 선형회귀모형을 이용한 전쟁모형 구축
두 가지 자료의 특성을 고려하여 146개의 모든 자료

를 하나의 모집단으로 고려하여 식(3)을 이용하여 분석
하는 모형(C), 두 자료가 서로 이질적인 것으로 고려하
여 Data1 자료만을 이용하여 식(1)로 적합시킨 모형
(C1), Data2 자료만을 고려하여 식(2)을 적용한 모형
(C2)으로 구분하여 분석하면 [표 2]와 같은 추정 결과
를 얻을 수 있다.

표 2. 고전적 선형회귀모형 추정 결과

모형들의 P-value를 고려하면 전반적인 수준에서 잘 
적합된 것으로 평가할 수 있다.

고전적 선형회귀모형으로 적합하여 모수를 추정한 결
과 예상했던 바와 같이 C1과 C2 모형이 다소 이질적이
라는 부분을 확인할 수 있다. [그림 1]을 참조하면 실제 
자료의 퍼짐이나 군집도 두 자료가 다소 이질적인 것으
로 보인다. 그리고 모형 적합시 표준화 잔차가 2보다 큰 
Outlier는 C1 모형의 경우는 4개(+표시), C2 모형에서
는 3개(×표시)가 식별되어 적절한 조치가 필요한 것으
로 판단된다. 이러한 것을 고려하여 모형을 수정 보완해
가는 과정이 필요하나 여기서는 생략하기로 한다.구 분 관찰치(N) 개전시

전투력비(S)
종전시

전투력비(E)

Data1 94 1.76 1.28

Data2 52 1.33 1.95

표 1. 전쟁사 자료 기술 통계량 요약 

모 형




추정치 S.E. p-value 추정치 S.E. p-value
C1 0.04 0.03 <0.01 0.39 0.04 <0.01 

C2 0.44 0.11 0.24 0.36 0.12 <0.01 

C 0.19 0.04 <0.01 0.34 0.05 <0.01 
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ｏ Data1
△ Data2
-- C1 모형
… C2 모형
― C 모형

그림 1. 로그선형모형 적합 결과
 
사실 우리가 고려하고 있는 두 자료는 이질적인 자료

이지만 고전적 선형회귀모형으로 접근하고자 한다면 
하나의 모집단으로 고려하여 분석하는 C모형으로 분석
할 수밖에 없다. 그리고 세밀한 부분을 수정 보완하고 
모형을 검증하여 완성해나가는 절차로 분석해야 할 것
이다. 그래서 4개의 비정상 관찰치에 대한 문제 해결 
방법은 분석 대상 자료에서 제거하고 모형을 적합하거
나 다른 모형을 적용하여 분석할 필요가 있다. 

한편 데이터의 특성을 고려하여 두 개의 모형을 분리
하여 구축한 모형 C1, C2의 경우 과연 현재 시점에서 
앞으로 있을 수 있는 상황을 예측하기 위해 어떠한 모형
을 적용할 것인가 고민스러운 선택을 해야 할 것이다. 
이 경우 모든 데이터를 활용한 모형이 아닌 부분적 데이
터를 사용하게 됨으로써 정보의 손실이 발생할 것이다.

3. 베이지안 추론 방법에 의한 전쟁모형 구축
베이지안 추론 방법을 적용한 전쟁모형은 네 가지 경

우를 고려하였으며 그 추론 결과는 [표 3]과 같다. 주어
진 Data1과 Data2에 대하여 각각 식(7), (8)을 이용하
여 비정보적 사전분포를 반영한 베이지안 모형을 B1, 
B2 모형으로, 그리고 모든 데이터를 하나의 모집단으로 
고려하여 식(7)과 (8)처럼 비정보적 사전분포를 고려한 
베이지안 선형회귀 모형을 구축한 것을 BC 모형, 
Data1에 대하여 우선적으로 베이지안 선형회귀 모형
을 식(7), (8)을 적용하여 얻은 사후분포를 Data2에 대
한 사전분포로 간주하여 식(11), (12)로 부터 얻은 사후

분포 모형을 B 모형으로 고려하였다. 샘플링은 총 
21,000개를 하여 1,000개는 Burn-In으로 버리고 추정
한 결과 각 모형에 대한 사후분포는 아래와 같다[표 3].

표 3. 베이지안 방법에 의한 전쟁모형 추론 결과

이렇게 최종적으로 얻어진 BC 베이지안 선형회귀 모
형의 사후분포는 Data1과 Data2의 모든 자료를 활용
한 결과가 된다. 한편 B 모형의 경우는 Data1로부터 
얻은 정보를 사전분포로 하여 Data2의 정보를 업데이
트시키는 형태의 모형이며, 이 모형의 각 모수의 사후
분포에서 주요 분위수는 [표 4]와 같다.

베이지안 추론 결과를 고전적 접근방법과 비교하기 

위해 [표 2] C 모형의  추정값 0.19와 추정값 

0.34는 [표 4]에 있는 95% 신뢰구간인 =(-0.01, 

0.09), =(0.34, 0.45)과 비교하면 구간 밖에 위치하
여 동일한 분포라고 판단하기 어렵고 베이지안 모형보
다 과대 과소 추정된 것으로 볼 수 있다.

C 모형과 베이지안 추론에 의한 B1, B2, B 모형의 
추정 결과의 차이를 좀 더 쉽게 설명하기 위해 베이지

안 추론에 의한 의 사후분포를 도식화하면 [그림 2]
와 같다. 

모 수 2.5% 25% 50% 75% 97.5%
 -0.01 0.02 0.04 0.06 0.09

 0.34 0.37 0.39 0.41 0.45

 0.08 0.09 0.10 0.11 0.12

표 4. 베이지안 B모형의 사후분포 추론 결과 요약 

모 형





mean SD mean SD mean SD
B1 0.04 0.03 0.39 0.04 0.11 0.02

B2 0.44 0.11 0.36 0.13 0.60 0.13

BC 0.19 0.05 0.34 0.05 0.31 0.04

B 0.11 0.03 0.38 0.04 0.31 0.04
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C 모형 추정치 = 0.19

B1 모형 B 모형

B2 모형

그림 2. 베이지안 모형   사후분포와 C모형의 추정치 비교

[그림 2]의 베이지안 사후분포 B1 모형의 경우는 정
규분포  을 따르고 B2 모형의 경우는 
 의 분포를 따르며, B 모형은  
의 분포를 따르는 분포로 추정된 것을 확인할 수 있다. 
이 그래프가 시사하는 바는 첫 번째로 베이지안 추론 

결과 Data1의  분포는 Data2의  분포와 명확히 
구분되며 Data1 추정결과를 사전분포로 하여 Data2

에 대한 베이지안 추론결과 B 모형의  분포는 B1 모
형과 B2 모형의 가중 합인 것을 알 수 있다. 그리고 C 
모형의 의 추정치 0.19는 B 모형의 사후분포의 95% 
신뢰구간에서 벗어나 두 모형의 추정 결과는 유사하다
고 말할 수 없다.

Ⅳ. 전쟁모형의 해석과 미래 예측

1. 전쟁모형의 해석
여기서 사용된 자료들은 모두 공자의 전투력을 방자

의 전투력으로 나눈 비율 값이다. 이런 점을 고려하여 
개전시 전투력비와 종전시 전투력비의 관계를 분석하
기 위해 모형을 구축했고, 구축된 모형을 기준으로 미
래를 예측해보는 것은 매우 흥미로운 일이다. 그래서 
전쟁 이전에 어느 정도의 상대적 전투력비를 가지고 전
쟁에 대비해야 할 것인가라는 문제도 그 중에 하나일 
것이다. 2차 세계대전의 결과만을 반영한 C1 모형의 
추정 결과는  exp 이고 중동전 자료를 

적합시킨 C2 모형의 추정 결과는  exp 
으로 개전시와 종전시 전투력비를 산출하면 아래와 같다.

2차 세계대전 당시의 자료인 C1 모형과 중동전 자료
를 활용한 C2 모형의 종전시 전투력비는 전반적으로 
향상되어 효율성이 향상된 것을 알 수 있으며, 이는 분
명히 전쟁양상의 변화가 있었다는 것을 방증할 수 있는 
하나의 자료가 될 수 있다. 한편 2차 세계대전 당시의 
자료를 기준으로 분석한 C1 모형에 의하면 공자는 동
일한 전투력으로 공격하는 것이 2배나 3배의 전투력으
로 공격하는 것보다 효율성이 좋다. 3배의 전투력으로 
공격을 개시한다면 종전시에는 3배 이상의 전투력으로 
종료되어야 하지만 여기서는 방자보다 더 많은 피해를 
본 1.6배의 전투력으로 종전이 된다. 반면 중동전 자료
인 C2 모형의 경우 2배의 전투력으로 시작시 2배로 종
전되어 전투력 운용의 효율성이 다소 개선되었다고 할 
수 있다. 이러한 현상들은 공자의 경우 전투력 운용 특
성상 방자보다는 많은 위험에 노출되어 더 많은 피해를 
보기 때문이라고 판단되며, 2차 세계대전 당시보다는 
중동전시 무기체계의 개선으로 공자의 기습 효과 등으
로 전투력 운용의 효율성이 개선된 것이 반영되었을 것
으로 해석된다.

2. 전쟁모형을 이용한 미래 예측
베이지안 방법에 의한 전쟁모형 추론은 모수 추정의 

불확실성까지 반영한 사후예측분포를 시뮬레이션으로 
생성하여 분석할 수 있다. B모형에 대한 사후예측분포
를 생성하여 초기 방자와 동일한 전투력으로 공격한 결
과(유형 #1)와 초기 3배의 전투력으로 공격한 결과(유
형 #2)를 도식하면 아래와 같다.

전투력비/전투효율성   = 1   = 2   = 3

C1 모형 1.04 / 1.04 1.36 / 0.68 1.60 / 0.53

C2 모형 1.55 / 1.55 2.00 / 1.00 2.31 / 0.77

표 5. 개전시 전투력비별 종전시 전투력비와 전투효율성 추정
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그림 3. 개전시 전투력비별 사후예측분포 추론 결과

[그림 3]에서 수직 실선으로 분포의 평균 위치를 표
시하였고, 종전시 전투력비가 1, 2, 3이 되는 위치를 점
으로 표시하였다. 그리고 3:1 이상의 전투력으로 종전
될 확률은 몬테칼로 시뮬레이션 결과가 3보다 큰 값의 
비율(즉, 그래프에서 3보다 큰 지역의 분포를 적분)을 
계산하면 된다.

위에서 도출된 결과를 보면 방자와 동일한 전투력비
로 공격시 2배의 전투력으로 승리할 확률은 2.7%이며 
3배의 전투력으로 공격시 2배로 이길 확률은 26.9%가 
된다. 이와 같이 베이지안 추론은 몬테칼로 방법으로 
사후예측분포 전체를 추론할 수 있는 장점이 있어서 
[표 6]과 같은 확률을 구할 수 있다. 

검증 차원에서 고전적 접근방법인 [표 5]와 비교하면 
유형 #1의 결과 평균이 모형 C1과 C2 값 (1.04, 1.55)
의 중간에, 유형 #2의 결과는 모형 C1과 C2 값 (1.60, 
2.31)의 중간에 위치하여 합리적인 결과가 도출되었음
을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

시간적인 차이를 두고 획득하여 전장 환경의 변화가 
반영된 이질적인 전쟁결과 데이터를 다루는 방법으로 

베이지안 추론에 의한 전쟁모형을 구축하는 방법을 제
안하였다. 시간의 차이는 무기체계나 전쟁 양상의 변화
가 있을 수 있으며 이는 데이터의 분포가 동일하지 않
고 이질적일 수 있다는 점을 고려해야 하며 그래서 단
순히 모든 데이터를 통합하여 하나의 선형회귀모형으
로 접근한다면 추정치를 왜곡하여 분석할 수 있다는 점
을 설명하고 사례를 보였다.

그리고 전쟁 결과 자료를 수집 분석하면서 고전적인 
선형회귀모형을 구축하여 분석하는 방법보다 MCMC 
방법을 이용한 베이지안 추론이 모수의 사후분포 전체
를 추론할 수 있어서 다양한 정보를 활용할 수 있는 장
점에 관하여 사례를 보이고 설명하였다. 그뿐만 아니라 
베이지안 추론은 전쟁모형의 해석과 미래 예측에서도 
모수의 불확실성이 포함된 사후예측분포를 추론할 수 
있어서 다양한 예측이 가능함을 확인하고 설명하였다. 

최근 국방 분야에서 실전적 분석과 훈련 방법의 대안
으로 대두되고 있는 모델링 및 시뮬레이션 체계에서 재
현되는 콘텐츠의 표현과 내용 정확성은 단순히 정확한 
결과의 도출을 넘어서 고위험을 수반하는 국방 분야의 
효율성을 기하는 필수적인 요소이다. 그래서 어떠한 모
형을 왜곡해서 적용하여 발생할 수 있는 오류나 사회적 
비용을 줄이고 보다 풍부하고 정확한 콘텐츠를 제공할 
수 있는 베이지안 추론 방법의 제안은 국방의 효율화에 
기여할 수 있는 방안이라고 볼 수 있다.

그리고 이렇게 개발된 모형은 국가적인 차원에서 과
거 전쟁 결과 자료들을 장기간 지속해서 수집하여 양적
으로 많은 데이터를 적용한다면 모형의 정밀도는 더욱 
향상되며, 콘텐츠의 신뢰성이 더 높아질 것이다. 그래서 
이러한 모델링 결과를 활용하여 국가의 총력전 차원의 
대비, 비상 기획 업무, 미래 발생 가능한 전쟁 대비 등의 
분야에 적용한다면 그 효과를 극대화할 수 있을 것이다.

한편 이번 연구는 Dupuy(1987)의 저서에서 제공한 
전투력 데이터를 근거로 연구하다 보니 그 전투력 산출
방법의 합리성과 정확성을 확인할 수 없었고, 더욱이 
책자에서 제공하는 전투결과 외의 세부적인 내용은 확
인이 제한되어 기초 자료의 정확성을 검증할 수 없었다
는 한계가 있다.

전투력비 평균 1:1 이상 2:1 이상 3:1 이상

유형 #1 1.10 55.1% 2.7% <0.01%

유형 #2 1.71 90.9% 26.9% 4.0%

표 6. 종전시 전투력비 수준별 승리 확률 
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