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Abstract 

본 논문에서는 무기체계 신뢰도 분석에 활용되는 
유사장비비교법의 정량화를 위해 다양한 데이터 항목별 
가중합 방식을 도입한 통합 유사도 산출 방법론을 
제안한다. 제안 방법론을 대표성있는 데이터에 적용한 
결과, 유사도가 높은 장비를 효과적으로 식별함으로써 
재현성 있고 객관적인 유사 장비 선정이 가능하며 
대규모  데이터에 대한 유사도 계산 자동화로 분석 
효율성을 크게 향상시킬 수 있음을 확인하였다.

In this paper, we propose an integrated similarity 
calculation methodology that incorporates various 
weighted-sum approaches for different data items to 
quantify the similar-item prediction method used in 
weapon‑system reliability analysis. Applying the 
proposed methodology to representative data 
demonstrated that it can effectively identify equipment 
with high similarity, enabling reproducible and 
objective selection of comparable systems. 
Additionally, automating similarity calculations for 
large datasets significantly improves analysis 
efficiency.
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1. 서론

1.1 연구의 배경 및 필요성

현대의 무기체계는 첨단 기술의 집약체로서 그 구조가 고도화되
고 복잡해짐에 따라 운용 유지의 효율성과 작전 지속 능력을 보장
하는 RAM의 중요성이 날로 커지고 있다 . 특히 국방 획득 절차에 
있어 사업 초기 단계의 RAM 업무는 향후 발생할 총수명주기비용
을 절감하고 설계 결함을 사전에 차단하기 위한 필수적인 절차로 
제도화되고 있다[1,2].

RAM 업무 중 신뢰도 예측을 위한 대표적인 기법으로는 부품수
량분석과 부품부하분석이 있으나 , 상세 설계 정보와 부품 수준의 
고장률 데이터가 요구되어 개발 초기 단계에서는 적용이 제한된
다. 대안으로 기존에 개발 및 운용된 장비의 신뢰도 데이터를 활용
하는 유사장비비교법이 실무적으로 널리 활용되고 있으나, 그 핵
심 과정인 유사성 판단에 대한 정량적 기준이 제시되지 않음에 따
라 분석자의 경험과 직관에 의존하고 , 분석 결과의 재현성이 저하
되는 문제가 발생한다[3,4].

 이를 해결하기 위하여 설문조사를 반영하거나 AHP기법을 활용
하여 분석 과정을 객관화하려는 시도가 있었으나 분석자 주관이 
개입하는 것을 차단할 수는 없으며 , 과거 개발 사례 데이터가 방대
해짐에 따라 축적되는 수많은 데이터를 수동으로 탐색하는 비효율
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성의 문제가 있다[5]. 품목명과 BOM구성의 유사도
를 기준으로 정량 분석하려는 시도가 있었으나 구성
품의 기능 , 제원 등 구체적 정보가 고려되지 못하는 
한계가 있다[6].

1.2 연구의 목적 및 내용

정보공학 및 데이터 마이닝 분야에서는 유클리디
안 거리 , 맨해튼 거리 , 레벤슈타인 거리 , 코사인 유사
도 , 자카드 유사도 등 여러 수학적 지표를 활용한 유
사도 산출 방법이 활발히 연구되어 그 효과성이 검증
된 바 있다 . 하지만 이러한 기법들은 주로 추천 시스
템이나 일반 텍스트 분석에 국한되어 왔으며 , 국방 신
뢰도 분석의 특수성을 반영한 장비 유사성 판단 도구
로 활용된 사례는 찾을 수 없다 .

본 연구는 기연구된 여러 유사도 산출 기법을 무기
체계 신뢰도 분석의 유사장비비교법에 접목하고 , 가
중치를 두어 통합한 지수를 고안하여 그 효과를 판단
한다. 이를 통해 유사장비 선정 과정에서 분석자의 주
관성을 배제하고 , 대량 데이터에 대한 유사도 추출을 
자동화하여 효율성을 높이는 방법을 제안하고자 한
다 . 인공지능 및 데이터 기반 의사결정이 강조되는 추
세에 맞춰 , 다수의 기개발 사업 데이터 속에서 최적의 
유사 품목을 과학적으로 탐색할 수 있는 사례로 제시
한다. 

2. 유사도 측정 기법

유사도(similarity)는 두 객체 간의 유사성을 정량
적으로 표현하며 , 수학적으로는 동일한 표현 공간에 
속한 두 대상 x, y ∈ X에 대해 정의되는 실수값 함수 
sim: X × X → R로 나타낼 수 있다 . 이는 두 대상이 공
유하는 특성 , 구조 , 또는 의미적 관계의 정도를 하나
의 척도로 환원하는 과정으로 이해할 수 있으며 , 데이
터의 표현 방식에 따라 벡터 , 집합, 확률 분포 등 다양
한 형태에 대해 정의될 수 있다 . 유사도는 반드시 특
정 범위에 제한될 필요는 없으며 , 문제의 목적과 해석 
방식에 [0,1], [-1,1], 혹은 비제한적인 실수 범위를 가
질 수 있다 . 따라서 유사도의 절대적 값 자체보다는, 

서로 다른 대상 쌍 간의 상대적 크기를 기반으로 유사
성의 정도를 비교하는 데에 의미가 있다 . 또한 유사도
는 거리 함수와 밀접하게 관련되며, 일반적으로 거리

와 단조 감소 관계를 이루는 변환을 통해 상호 변환이 
가능하다. 이러한 특성으로 인해 데이터 간의 관계를 
정량적으로 표현할 수 있으며 , 주어진 데이터 포인트
와 유사한 객체를 탐색하는 데 활용될 수 있다 . 

거리(distance)는 두 객체 간의 차이를 정량적으로 
나타내는 값으로, 일반적으로 값이 작을수록 두 객체
가 더 유사한 것으로 해석된다 . 이러한 특성으로 인해 
유사한 객체를 탐색하는 문제에서는 유사도 또는 거
리 중 하나를 선택하여 사용할 수 있으며, 두 방식은 
문제의 정의와 해석 방식에 따라 상호 대체하여 활용
될 수 있다. 

실제 응용에서는 데이터의 표현 방식과 분석 목적
에 따라 다양한 유사도 및 거리 기반 방법이 활용된
다. 이러한 방법들은 데이터의 형태와 표현 방식에 따
라 서로 다른 방식으로 유사성을 정의하며 , 그에 따라 
계산 방식과 해석에서도 차이를 보인다. 따라서 특정 
방법을 일괄적으로 적용하기보다는 , 문제의 목적과 
데이터의 특성을 고려하여 적절한 방법을 선택하는 
것이 필요하다 . 

2.1 유클리디안 거리

유클리디안 거리(Euclidean distance)는 n차원 
유클리드 공간 상에서 두 점 사이의 최단 거리를 계산
하는 방법으로 , 가장 기본적인 거리 측정 중 하나이
다. n차원 공간에 속한 두 벡터 x = (x1, x2, ..., xn)와 y 

= (y1, y2, ..., yn)에 대해 유클리디안 거리는 각 차원에
서의 차이를 제곱하여 합한 뒤 제곱근을 취하는 방식
으로 정의된다 . 이는 다음과 같이 표현할 수 있다 . 

  



  



 
  (1)

데이터가 연속적인 수치형 벡터로 표현되는 경우 
유클리디안 거리를 통해 직관적인 해석이 가능하다 . 

식 (1)에서 각 차원의 차이는 제곱을 통해 결합되므
로, 값의 차이가 큰 차원일수록 전체 거리 계산에 더 
큰 영향을 미치게 된다 . 또한 유클리디안 거리는 좌표
계의 방향이나 축의 설정에 영향을 받지 않으며, 공간
을 회전시키더라도 두 점 사이의 거리 값은 변하지 않
는다 . 이러한 특성은 데이터의 표현 방식에 관계없이 
두 객체 간의 상대적인 차이를 일관되게 반영할 수 있
음을 의미한다 . 
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유클리디안 거리는 모든 차원의 차이를 동시에 고
려하여 두 객체 간의 전반적인 차이를 하나의 값으로 
반영한다 . 따라서 특정 속성의 일치 여부보다는 전체
적인 값의 차이를 기반으로 유사성을 판단하는 데 적
합하다 . 그러나 차원의 수가 증가함에 따라 데이터 간 
거리 차이가 상대적으로 감소하는 경향이 나타날 수 
있으며 , 이로 인해 거리 기반 비교의 구분력이 저하될 
수 있다[7]. 따라서 고차원 데이터에 대해서는 거리
의 해석에 주의가 필요하다. 

2.2 맨해튼 거리

맨해튼 거리(Manhattan distance)는 n차원 공간
에서 두 점 사이의 거리를 각 차원에서의 절댓값 차이
의 합으로 계산하는 방법이다 . n차원 공간에 속한 두 
벡터 x = (x1, x2, ..., xn)와 y = (y1, y2, ..., yn)에 대해 맨
해튼 거리는 다음과 같이 정의된다. 

 
i  

n

 xi yi  (2)

식 (2)는 각 차원의 차이를 절댓값 형태로 누적하여 
계산하며, 이는 좌표축 방향으로만 이동하는 경로의 
길이를 측정하는 방식으로 해석할 수 있다. 맨해튼 거
리는 각 차원의 차이를 선형적으로 반영한다는 점에
서, 전체적인 차이를 반영하되 특정 차원의 값이 상대
적으로 과도하게 강조되지 않는다는 특징을 가진다. 

2.3 레벤슈타인 거리

레벤슈타인 거리(Levenshtein distance)는 두 문
자열 간의 차이를 정량적으로 측정하기 위한 거리 중 
하나로, 한 문자열을 다른 문자열로 변환하는 데 필요
한 최소 편집 연산의 횟수로 정의된다. 여기서 편집 연
산은 일반적으로 문자 삽입, 삭제, 치환을 포함한다. 

두 문자열 s와 t에 대해 레벤슈타인 거리를 d(s, t)

로 정의하면, 이는 다음과 같은 점화식을 통해 표현될 
수 있다 .

 










 if   
 if   

min








 
 

  










  (3)

식 (3)에서 d(i, j)는 문자열 s의 처음 i개의 문자와 문
자열 t의 처음 j개의 문자 사이의 거리를 의미하며, si

와 tj는 각각 문자열 s와 t의 i번째와 j번째 문자를 나
타낸다 . 또한 δ(si,tj)는 두 문자가 서로 같을 경우 0, 

다를 경우 1의 값을 갖는 함수이다 . 

레벤슈타인 거리는 문자열의 길이와 문자 순서를 
모두 고려하여 차이를 측정한다는 특징을 가지며 , 단
순한 문자 일치 여부 뿐 아니라 문자 간의 편집 과정
을 통해 발생하는 구조적 차이를 반영할 수 있다 . 그
러나 문자열의 길이나 순서 및 구성에 따라 거리 값이 
크게 달라질 수 있으므로, 결과를 해석할 때 이러한 
특성을 함께 고려할 필요가 있다. 이러한 특성으로 인
해 레벤슈타인 거리는 문자열 간의 차이를 정량적으
로 비교할 필요가 있는 다양한 분야에서 활용될 수 있
다. 예를 들어 , 생물 정보학에서는 DNA나 단백질 서
열 간의 유사성을 비교하는 데 사용되며, 음성 인식 
과정에서도 음향 혼동성을 분석하는 기준으로 활용
된다[8,9]. 

한편 , 앞서 살펴본 거리 기반 방법들은 주로 각 차
원에서의 값의 차이를 기반으로 두 객체 간의 유사성
을 판단한다. 그러나 데이터의 크기보다는 방향이나 
분포 형태의 유사성이 중요한 경우도 존재하며, 이러
한 경우에는 거리 대신 벡터 간의 각도를 기반으로 유
사성을 측정하는 방법이 사용될 수 있다. 

2.4 코사인 유사도

코사인 유사도(Cosine similarity)는 두 벡터 간의 
각도를 기반으로 유사성을 측정하는 방법으로 , 벡터
의 크기가 아닌 방향의 유사성에 초점을 맞춘다. n차
원 공간에 속한 두 벡터 x = (x1, x2, ..., xn)와 y = (y1, 

y2, ..., yn)에 대해 코사인 유사도는 다음과 같이 정의
된다 . 

cos  

 · 
 (4)

식 (4)에서 x · y는 두 벡터의 내적을 의미하며, ||x||와 
||y||는 각각 벡터의 크기(norm)를 나타낸다. 이 값은 
두 벡터 사이의 각도 θ의 코사인 값으로 해석되며, 일
반적으로 값의 범위는 [-1, 1] 사이에 존재한다. 

코사인 유사도는 벡터의 크기 차이를 제거하고 방
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향성만을 비교한다는 특징을 가지며 , 동일한 방향을 
가지는 경우 최대값을 갖고, 서로 직교하는 경우에는 
0에 가까운 값을 갖는다 . 이러한 특성으로 인해 각 요
소의 절대적인 크기보다 상대적인 구성 비율이 중요
한 경우에 유용하게 사용될 수 있다. 

2.5 자카드 유사도

자카드 유사도(Jaccard similarity)는 두 집합 간의 
유사성을 측정하는 방법으로, 두 집합의 교집합 크기
를 합집합 크기로 나눈 비율로 정의된다. 집합 A와 B
에 대해 자카드 유사도는 다음과 같이 표현할 수 있다. 

  ∪

∩
 (5)

식 (5)에서 |A∩B|는 두 집합에 공통으로 포함된 원
소의 개수를 의미하며 , |A∪B|는 두 집합에 포함된 
전체 원소의 개수를 의미한다 . 자카드 유사도의 값은 
0과 1 사이의 값을 가지며 , 두 집합이 완전히 동일할 
경우 1, 공통 원소가 전혀 없을 경우 0의 값을 갖는다. 

본 연구에서는 자카드 유사도를 텍스트 데이터에 
적용하기 위해 , 문자열을 해당 문자열을 구성하는 문
자(character)들의 집합으로 표현하여 , 두 문자열 간
의 유사성을 계산한다 . 즉 , 문자열 s와 t에 대해 각각
의 문자 집합을 C(s), C(t)로 정의하고, 이를 기반으
로 자카드 유사도를 다음 식 (6)과 같이 계산한다 . 

  ∪

∩
 (6)

이때 두 문자열 간의 유사도는 공통적으로 포함된 문
자 집합의 크기를 전체 문자 집합의 크기로 정규화한 
비율로 해석할 수 있다 . 

자카드 유사도는 원소의 존재 여부를 중심으로 정
의되기 때문에 , 데이터가 희소한 구조를 가지는 경우
에도 안정적으로 적용될 수 있다 . 이와 같은 특성으로 
인해 자카드 유사도는 집합 기반 데이터 뿐 아니라 다
양한 형태의 이산적 데이터 표현에서 두 대상 간의 유
사성을 비교하는 데 효과적으로 활용될 수 있다 . 텍스
트에 적용하는 경우, 어순에 독립적이며 문맥적 변형
에 강건하다는 장점이 있다.

3. 제안 방법론

체계 장비에 대한 데이터는 장비명 , 길이 , 중량 , 기
능 설명 등 서로 다른 형태의 데이터 항목으로 구성된
다. 각 데이터 항목은 서로 자료형도 다르고 데이터의 
분포도 다르므로, 단일 유사도 기법만으로 장비 간의 
비교를 하는 데에 한계가 있다 . 따라서 본 연구에서는 
데이터 항목별 특성에 적합한 유사도 기법을 적용하
고, 이를 통합하여 장비 간의 종합 유사도를 산출하는 
방법을 제안한다. 이러한 종합 유사도를 통해 유사 장
비를 식별하고 나아가 제안 단계에서 데이터를 기반
으로 장비의 신뢰도를 예측할 수 있다 . 

3.1 무기체계 교범의 장비별 데이터 항목

3.1.1 장비명

장비명은 장비를 식별하기 위한 대표 명칭으로 , 비
교적 짧은 길이의 텍스트로 구성된다는 특징이 있다 . 

일반적으로 장비명에는 장비의 기능 , 계열 , 모델명 , 

운용 목적 등의 정보가 포함되며, 동일 계열 장비 간
에는 공통적으로 사용되는 단어 또는 표현이 반복되
는 경향이 있다 .

3.1.2 물리적 제원

장비의 가로 , 세로 , 높이와 같은 길이 제원은 장비
의 외형적 구조를 가장 직접적으로 나타내는 물리적 
제원으로 별도의 시험 없이 쉽게 측정이 가능하다는 
장점이 있다 .

장비의 무게를 나타내는 중량 제원은 장비에 작용
하는 중력의 크기를 나타내는 물리적 제원으로, 비교
적 간단한 계측만으로 확보할 수 있다는 장점이 있
다. 장비 중량은 장비를 구성하는 부품의 수, 재질, 내
부 구성의 집적도 등에 따라 달라질 수 있으며, 장비
간 물리적 특성을 비교하는 데 유용한 기준이 될 수 
있다 . 

3.1.3 장비기능

장비의 기능 정보는 해당 장비가 수행하는 역할 , 운
용 목적 및 주요 특성을 설명하는 텍스트로 구성된
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다 . 기능 정보는 장비명에 비해 상대적으로 긴 길이의 
서술형 텍스트 형태를 가지며 , 장비의 기술적 특징을 
구체적으로 포함한다는 특징이 있다 .

3.2 데이터 항목별 적정 유사도

2.1.(유클리디안 거리)~2.5.(자카드 유사도)에서 제
시한 5가지 유사도 기법들에 대하여 데이터 항목별로 
적절한 유사도 기법을 선택해야 한다. Table 1을 보면 
알 수 있듯이 각 유사도 기법마다 적용 가능한 자료형
이 있으며, 따라서 유사도 기법을 적용하기에 앞서서 
적용할 데이터 항목의 자료형을 고려해야 한다. 본 연
구의 데이터 항목별 적정 유사도 선정 과정에서는 실
제 데이터가 아니라 가상의 데이터만을 사용한다. 

Category Basis Data Type

Euclidean Distance Overall numerical 
difference Vector

Manhattan Distance 
Sum of absolute 

differences across 
dimensions

Vector

Levenshtein Distance Edit operations String
Cosine Similarity Vector orientation Vector
Jaccard Similarity Common elements Set

Table 1. Comparison between similarity measures

3.2.1. 장비명 및 장비기능에 대한 적정 유사도

장비명과 장비기능은 텍스트 데이터에 해당한다. 

텍스트는 문자열이면서 동시에 문자의 집합으로 간
주할 수 있다. 따라서 문자열 또는 집합 자료형에 적
절한 레벤슈타인 거리 또는 자카드 유사도를 적용한
다 . 자카드 유사도의 경우 유사도 계산시 데이터 자체
의 길이가 반영되어 계산이 되나 , 레벤슈타인 거리의 
경우 데이터 자체의 길이가 반영되지 않는다 . 따라서 
레벤슈타인 거리와 자카드 유사도를 동등하게 비교
하기 위해 레벤슈타인 거리를 적용할 때 문자열 길이
로 거리값을 정규화한다 . 

텍스트 데이터는 같은 의미를 가지고 있어도 서로 
다른 문장으로 표현될 수 있다 . 본 연구에서는 Table 

2와 같이 서로 의미적으로 동일한 두 문장을 구성하
고 , 이 두 문장 각각에 동일한 유사도 기법을 적용하
였을 때, 두 유사도/거리 값의 차이를 살펴본다 . 또한 , 

Table 3와 같이 서로 의미적으로 상이한 두 문장 각
각에 대하여 동일한 유사도 기법을 적용하였을 때 , 

두 유사도/거리 값의 차이를 구한다 . 

No. Trans. Type Sentence A Sentence B

1 Active/
Passive

장비는 입력 신호를 
처리한다.

입력 신호는 장비에 의해 
처리된다.

2
Predicate 
Structural 
Variation

장비는 외부 환경 변화에 
따라 자동으로 보정된다.

외부 환경 변화에 따라 
장비가 자동 보정된다. 

Table 2. Examples of semantically equivalent sentences 
with different syntactic structures

Sentence A Sentence B

장비는 입력 신호를 처리한다. 장비는 네트워크 연결 상태를 
감시한다.

Table 3. Example of semantically non-equivalent sen-
tences with different syntactic structures

Table 4에서의 fA, fB는 각각 A 문장과 B 문장에 대
해 유사도 기법 , f를 적용하여 구한 유사도/거리 값을 
나타내며, eq/non-eq는 A 문장과 B 문장이 서로 의
미적으로 동일한지 여부를 나타낸다(eq: 동일 , 

non-eq: 동일하지 않음). Table 4에서 Δ는 동일 문장
과 비동일 문장 간의 유사도/거리값의 차이(%)를 나
타낸다 . Table 4를 보면 알 수 있듯이 , 자카드 유사도
는 레벤슈타인 거리에 비하여 Δ가 더 극명하게 나타
난다 . 이에 따라 본 연구에서는 장비명 및 장비기능 
데이터 항목에 자카드 유사도를 적용한다 . 

f |fA – fB|eq |fA – fB|non-eq Δ (%)

Levenshtein 
Distance 0.33 (↓) 0.43 (↑) 30.3

Jaccard 
Similarity 0.34 (↑) 0.13 (↓) 61.8

Table 4. Comparative results of jaccard similarity and 
levenshtein distance for equivalent and non-equivalent 
sentences

3.2.2 길이 및 중량에 대한 적정 유사도

길이와 중량은 실숫값을 가지는 수치형 데이터에 
해당하므로 유클리디안 거리 , 맨해튼 거리, 또는 코
사인 유사도를 적용한다. 
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길이 및 중량 정보를 기반으로 유사 장비를 판단할 
때 , 가로 :세로 :높이 :중량의 비율이 아니라 실제 물리
적 규모의 차이를 고려하는 것이 중요하다. 따라서 코
사인 유사도보다는 맨해튼 거리나 유클리디안 거리
가 더 적절하다 . 

Category Similarity/Distance

equipment name Jaccard Similarity
equipment function Jaccard Similarity

equipment size Euclidean Distance
equipment weight Manhattan Distance

Table 5. Recommended similarity and distance metrics 
according to data attribute characteristics

3.3 데이터 항목 통합 유사도 산출

본 연구에서는 장비의 물리적 유사성을 비교하기 
위하여 가로 , 세로, 높이 및 중량 정보를 활용한다 . 가
로 , 세로 및 높이는 장비의 공간적 형상을 구성하는 
요소이며 , 장비의 배치 방향 또는 회전에 따라 축 방
향 정의가 달라질 수 있으므로 개별 차원값의 차이보
다는 전체적인 공간적 규모 차이를 평가하는 것이 적
절하다 . 이에 따라 공간 형상 유사성을 비교하기 위해 
식 (8)과 같이 가로 , 세로 및 높이 값을 결합하여 차원 
수 3인 벡터를 만들고 이에 유클리드 거리를 적용하
여 형상에 대한 유사도를 계산한다. 반면 , 중량값은 
장비의 구조적 복잡도 , 내부 구성 및 재질 특성을 반
영하는 독립적인 물리량이므로 별도의 유사도 항으
로 분리한다. 유클리디안 거리와 맨해튼 거리 모두 유
사도 계산에 적용할 수 있도록 역수 함수로 변환하여 
수식을 구성한다 . i번째 장비와 j번째 장비 간의 유사
도 simi,j는 다음 식 (7)과 같이 정의한다 . 

     

  








  (7)

        (8)

i번째 장비에 대하여 ni는 장비명 , fi는 장비기능 , xi, 

yi, zi는 각각 가로 , 세로 , 높이, wi는 중량을 나타낸다. 

λ1, λ2, λ3, λ4는 각 유사도 항들에 대한 가중치 하이
퍼파라미터를 나타낸다. 

4. 적용 예제

본 장에서는 앞서 제안한 유사도 산출 방법론을 실
제 사업 데이터를 참고하여 구축한 데이터베이스
(DB)에 적용한 예를 제시한다. 적용 예제의 목적은 
신규 장비에 대해 과거 장비 데이터와의 유사도를 정
량적으로 산출하고 , 이를 기반으로 유사 장비를 우선
적으로 식별할 수 있음을 보이는 데 있다. 이를 위해 
과거 수행 사업 중 2개 사업에서 확보한 장비 데이터
를 참고하여 DB를 구축하고 , 가상의 분석 대상 장비 
1종에 대해 Top 5 유사장비를 도출하는 절차를 수행
하였다 .

4.1 분석 데이터베이스 구축

적용 예제를 위한 분석 데이터베이스는 과거 수행 
사업에서 활용된 장비 데이터의 구조와 항목 체계를 
참고하여, 보안성을 고려한 임의 데이터셋 형태로 구
축하였다. 실제 무기체계 사업 자료에는 장비 구성, 

제원 , 기능 등 민감할 수 있는 정보가 포함될 수 있으
므로 , 본 연구에서는 실데이터를 직접 제시하지 않고 
장비 데이터의 형식과 분포 특성만을 반영한 가상 데
이터를 생성하여 활용하였다 .

DB에 포함된 데이터 항목은 장비명, 제원(가로 , 세
로, 높이 , 중량), 기능으로 구성하였다 . 이는 실제 교
범 및 장비 목록 자료에서 공통적으로 식별 가능한 기
본 속성을 기준으로 선정한 것이며 , 유사도 분석에 필
요한 최소 단위 정보만 반영하였다 . 다만 각 장비명 
및 기능 설명은 실제 장비를 직접 식별할 수 없도록 
일반화하였고 , 제원 정보 또한 실측값을 그대로 사용
하는 대신 분석 목적에 적합하도록 범위와 분포를 고
려하여 조정하였다 .

또한 본 연구에서 사용한 장비 데이터는 특정 체계
나 사업을 재현하기 위한 것이 아니라 , 제안한 유사도 
산출 방법론의 적용 가능성을 설명하기 위한 예시 데
이터로 구성되었다. 이를 위해 전원 , 제어, 변환 , 보
호, 분배 등 유사성이 일부 중첩될 수 있는 장비군을 
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포함하도록 설계하였으며, 장비 간 유사도 차이가 단
계적으로 나타날 수 있도록 장비명, 제원 , 기능 요소
를 조합하였다 . 특히 분석 대상 장비와 높은 유사도를 
갖는 일부 장비와 , 동일 계열이지만 세부 기능이나 형
상이 다른 장비를 함께 포함시켜 top-N 유사장비 도
출 결과가 명확히 구분되도록 하였다 .

최종적으로 구축된 DB는 각 장비를 하나의 레코드
로 관리하는 구조로 구성하였으며, 신규 장비 입력 시 
기존 장비군 전체와의 유사도를 일괄적으로 산출할 
수 있도록 설계하였다 . 이러한 방식은 보안 제약이 있
는 환경에서도 제안 방법론의 절차와 활용 가능성을 
검토할 수 있다는 점에서 실용적 의미가 있다 .

4.2 분석 대상 장비 설정

유사도 산출 예시를 위해 가상의 신규 장비 1종을 
분석 대상으로 설정하였다 . 해당 장비는 “전원분배
장치” 계열의 장비로 가정하였으며, 주요 속성은 다
음과 같다 .

장비명 : 전원분배장치
제원 : 가로 520 mm, 세로 430 mm, 높이 210 mm, 

중량 28 kg

기능 : 외부 전원을 입력받아 다수의 하위 구성품에 
전원을 분배하고, 과전류 보호 및 상태 표시 
기능 수행

해당 장비는 기존 DB 내 여러 전원공급계통 장비와 
일부 특성이 유사할 수 있으나, 명칭이 완전히 동일하
지 않거나 세부 기능이 부분적으로만 일치할 가능성
이 존재한다. 따라서 단일 항목이 아니라 복수 항목을 
종합적으로 반영하는 가중합 기반 유사도 산출 방식
의 유효성을 확인하기에 적절한 사례로 볼 수 있다.

4.3 유사도 산출 절차

적용 절차는 다음과 같다. 먼저 신규 장비의 장비
명 , 제원 , 기능 데이터를 입력한다 . 이후 DB에 저장된 
각 과거 장비와 항목별 유사도를 산출한다. 장비명은 
문자열 유사도 기법을 적용하여 명칭의 형태적 유사
성을 평가하였고 , 제원 정보는 수치형 거리 기반 기법
을 적용하여 크기 및 중량의 근접성을 계산하였다. 기

능은 서술형 텍스트의 의미적 유사성을 반영할 수 있
는 방식으로 유사도를 산출하였다 .

이후 각 항목별 유사도에 사전에 정의한 가중치를 
반영하여 최종 유사도 점수를 계산하였다 . 예를 들어 
기능 항목은 장비의 실질적 역할을 나타내므로 상대
적으로 높은 가중치를 부여하고, 제원은 물리적 호환
성 및 설치성 측면을 반영하므로 그 다음 수준의 가중
치를 적용할 수 있다 . 장비명은 명칭 관례의 영향을 
받을 수 있으므로 비교적 낮은 가중치를 두되 , 동일 
계열 식별에는 유효한 보조 지표로 활용할 수 있다 .

가중치 하이퍼파라미터는 분석대상 체계의 특성
을 고려하여 사용자가 적절한 값을 설정함이 권장되
나, 본 예제에서는 설명의 편의를 위해 장비명 0.2, 제
원 0.3, 기능 0.5의 가중치를 적용하였다 . 최종 유사
도 점수는 식 (9)와 같이 산출된다 .

   ×    ×    ×   

(9)

여기서 은 장비명 유사도 , 은 제원 유사도 , 은 기능 유사도를 의미한다 .

4.4 TOP 5 유사장비 도출 결과

가상의 신규 장비에 대해 DB 전체를 대상으로 유
사도를 산출한 결과 , 상위 5개 장비는 다음과 같이 도
출되었다.

rank equipment
name

name
sim

spec
sim

func
sim

final
sim

1 전원공급분배장치 0.75 0.878 0.889 0.858
2 전원분배기 0.571 0.923 0.861 0.822
3 전원보호분배기 0.444 0.799 0.838 0.747
4 전원공급기 0.222 0.725 0.757 0.640
5 전원제어함 0.222 0.799 0.625 0.597

Table 6. Top 5 similar equipment identified for the target 
equipment

유사도 산출 결과 , 분석 대상 장비와 가장 유사한 
장비는 전원공급분배장치(0.858)로 나타났다 . 해당 
장비는 장비명, 제원, 기능 전 항목에서 고르게 높은 
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유사도를 보여 , 분석 대상과 가장 근접한 장비로 판단
되었다 . 특히 제원 유사도(0.878)와 기능 유사도
(0.889)가 높게 산출되어 물리적 특성과 운용 목적 
측면에서 높은 일치성을 확인할 수 있었다.

다음으로 전원분배기(0.822)가 2순위로 도출되었
다 . 이 장비는 제원 유사도(0.923)가 가장 높게 나타
나 분석 대상 장비의 제원과 매우 유사한 것으로 분석
되었다 . 다만 장비명 유사도는 상대적으로 낮아 최종
적으로는 1순위보다 낮은 점수를 보였다 . 이는 본 방
법론이 명칭뿐 아니라 기능적 유사성을 중요하게 반
영함을 보여준다 .

3순위인 전원보호분배기(0.747)는 제원 및 기능 
측면에서 비교적 높은 유사도를 보였으나, 장비명 유
사도가 낮아 상위 2개 장비보다는 낮은 순위를 기록
하였다 . 4순위 전원공급기(0.640)와 5순위 전원제
어함(0.597)은 전원 계열 장비라는 공통성은 있으나 , 

각각 공급 중심 및 제어 중심의 성격이 상대적으로 강
해 최종 유사도가 낮게 산출되었다.

4.5 결과 해석 및 활용 가능성

본 적용 예제를 통해 제안 방법론은 단순 명칭 일치 
여부를 넘어서 , 물리적 제원과 기능 정보를 함께 반영
함으로써 신규 장비와 유사한 과거 장비를 보다 합리
적으로 식별할 수 있음을 확인하였다 . 특히 명칭이 일
부 상이한 경우에도 기능 및 제원 기반 유사도가 이를 
보완하여 , 실제 검토 가치가 높은 후보 장비를 상위에 
도출할 수 있다는 점에서 실무적 활용성이 있다 .

이러한 결과는 신규 장비 도입 시 기존 장비와의 유
사성을 기반으로 정비개념 , 군수지원요소 , 시험평가 
항목, 교범 재활용 가능성 등을 사전에 검토하는 데 
활용될 수 있다 . 또한 사업 초기 단계에서 유사 장비
군을 신속히 식별함으로써, 과거 사업의 산출물과 연
계한 분석 효율 향상에도 기여할 수 있다 .

5. 결론

본 연구에서는 무기체계 신뢰도 분석의 유사장비
비교법에 적용할 수 있는 정량적 유사도 산출 방법을 
제안하였다. 기존 유사장비비교법은 과거 개발 및 운
용 장비의 신뢰도 데이터를 활용할 수 있다는 장점이 
있으나 , 유사성 판단 과정이 분석자의 경험과 직관에 

의존한다는 한계가 존재하였다. 또한 사업 수행 사례
가 축적됨에 따라 방대한 데이터 중 적절한 유사 장비
를 탐색하는 과정 역시 점차 비효율적으로 변하고 있
다. 이에 본 연구에서는 정보공학 및 데이터 분석 분
야에서 활용되는 다양한 유사도 측정 기법을 무기체
계 데이터에 적용하고 , 장비 특성별로 적합한 기법을 
조합하여 통합 유사도를 산출하는 방법론을 제안하
였다 . 

이를 위해 유클리디안 거리, 맨해튼 거리 , 레벤슈
타인 거리 , 코사인 유사도, 자카드 유사도 등 대표적
인 유사도 및 거리 기반 기법의 특성을 분석하고 , 장
비명 , 제원, 기능과 같은 데이터 항목의 특성에 따라 
적절한 기법을 적용할 수 있음을 확인하였다 . 또한 항
목별 중요도를 반영하기 위하여 가중합 기반의 통합 
유사도 산출 방식을 적용하였으며 , 가상의 데이터를 
기반으로 구축한 DB와 가상의 신규 장비 사례를 통
해 적용 가능성을 검토하였다 . 

적용 결과, 제안 방법론은 단순한 장비명 일치 여부
를 넘어서 기능 및 물리적 제원을 함께 고려함으로
써, 실제 운용 및 정비 관점에서 유사성이 높은 장비
를 효과적으로 식별할 수 있음을 확인하였다 . 특히 명
칭이 상이하더라도 기능과 제원 기반 유사도가 높은 
장비를 상위 후보로 도출할 수 있었으며, 이는 기존 
방식 대비 보다 합리적이고 재현성 있는 유사장비 선
정이 가능함을 보여준다. 또한 다수의 과거 사업 데이
터를 대상으로 유사도 산출 과정을 자동화할 수 있다
는 점에서, 분석 효율성과 활용성 측면에서도 의미가 
있다 . 

본 연구에서 제안한 방법론은 향후 신규 무기체계 
개발 시 유사 장비 기반의 신뢰도 예측 , 정비개념 검
토, 군수지원요소 분석 , 시험평가 항목 도출 등 다양
한 RAM 업무에 활용될 수 있다. 또한 사업 초기 단계
에서 과거 개발 사례와의 연계를 지원함으로써, 제한
된 정보 환경에서도 보다 객관적인 의사결정을 수행
하는 데 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

나아가 향후 실제 적용 사례를 확대하고 인공지능 
자연어처리를 통하여 의미 기반의 고도화된 유사도 
분석 체계로 확장될 수 있다 . 
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