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18장. 로지스틱 회귀분석 **
18.1 로지스틱 회귀분석의 개요

로지스틱 회귀분석의 사용
로지스틱 회귀분석(logistic regression)은 종속변수가 명목변수일 때 
사용하는 회귀분석 방법이다. 회귀분석과 모든 형태가 같고 단지 종속
변수만 이항형 또는 순서적인 다항형인 경우에 사용한다. 

  종속변수가 이항형(dichotomous)일 때 일반적인 선형회귀모형에 의한 
분석을 적용할 수 없는 이유를 설명하고자 한다.  
  예를 들어 종속변수가 범주형으로 0, 1의 값을 갖는 경우에 우리는 다
음과 같은 모형을 가정할 수 있다. 즉, 측정 불가능한 잠재변수의 값에 따
라 측정 가능한 실현값은 0 또는 1을 갖는 다음과 같은 절편이 없는 선형 
확률모형으로 표현한다.

      

여기서     
 ≤ 

 , 그리고  는 잠재변수(latent variable)이다.
  일반적인 회귀모형에서는  ∼     … 와 같이 모든 오차
항의 분산이 같다는 등분산 가정이 있다. 그런데 위 모형에서는 이러한 
등분산 가정이 성립하지 않는다.1) 즉, 분산이 에 종속되어 등분산 가

1) 이를 증명하기 위해 식을 오차항을 중심으로 다시 표현하면 다음과 같다.  
      

    
 

    그리고 이산형 확률변수의 기댓값 공식에 의하면
    ∑    ×Pr    × Pr   .

그러므로
Pr      , 그리고 Pr      .  



정이 성립하지 않는다. 그러므로 일반적인 최소제곱법(OLS: ordinary 
least squares)이 아닌 가중최소제곱법(WLS: weighted least squares)
으로 회귀계수 를 추정하여야 한다. 
  그러나 WLS는 다음과 같은 문제점이 있다. WLS를 위한 가중값은 오차
항의 분산인데 이 값을 알 수 없으므로 다음과 같은 추정값을 사용한다. 

 
    

,
여기서 는 OLS에 의한 추정값이다.
  그런데 이 가중값을 사용하는 데는 세 가지 문제점이 있다.
 
  첫 째, 가 음수일 가능성이 존재한다. 
  둘 째, 가 정규분포를 따르지 않는다. 
  셋 째,  Pr 이 (0,1)의 범위가 아닐 수 있다. 
그러므로 WLS도 이에 대한 해법이 될 수 없다. 그래서 종속변수가 이항
형일 때 일반적인 회귀분석으로는 해법을 구할 수 없고 새로운 방법이 필
요하다. 
  다음 절은 종속변수가 0 또는 1을 갖는 베르누이 분포를 따른다는 사실
을 이용하여 종속변수가 1을 가질 확률의 승산비 등을 추정하는 방식으로 
로지스틱회귀분석을 소개한다. 

모형의 오차항,  의 분산은 다음과 같이 유도할 수 있다.
     

     
   ∑ 

   

            
Pr     

 Pr   

     
  

   

        (즉, 분산이  에 종속한다)
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18.2 로지스틱 회귀분석의 절차

로지스틱 회귀분석 모형의 유도
로지스틱 회귀분석모형의 원리를 알아야 계수의 의미를 파악하고 모형
의 해석이 가능하다.

  앞의 회귀모형을 다시 일반화하여 적으면 (편의상 절편은 0이라 가정) 
잠재변수 는 관측할 수 없지만 다음 식을 따른다고 가정할 수 있다. 

  
  



         …,

실제로 관측할 수 있는 는 다음과 같이 적을 수 있다.
    

 ≤
 

그러므로 Pr   Pr ∑ ∑. 

  이때, 오차항  가 0에 대하여 좌우대칭이고 분포함수  를 갖는다고 
가정하면, 2) Pr 는 다음과 같이 표현할 수 있다. 

 ≡ Pr   ∑≡. 

  모형에서  의 분포를 정규분포라 가정하는 것(즉, ≡Normal)이 일
반적일 것이다. 그러나 정규분포일 때보다 로지스틱분포일 때 훨씬 계산
식이 간단한 형태로 표현될 수 있고 두 분포의 차이가 크지 않기 때문에 
3)  의 분포를 로지스틱분포로 가정하도록 하겠다. 4)

2) 확률변수 의 분포함수는    Pr ≤  . 가 0에 대하여 대칭이라면 
Pr    Pr ≤  . 

3) 표준정규분포함수는 다음과 같다.    

 
∞









.



  그러므로  를 다음과 같은 logistic 분포함수로 근사 대체한다.

  




 , 또는   ln

  . 

Pr 는 다음과 같이 정리할 수 있다.
   , ⇨   ln

 . 

그러므로 로지스틱회귀모형을 궁극적으로 다음과 같이 표현하게 된다.

ln


 ∑ , 또는 


 

∑ exp∑,

여기서 ln 


 logit를 로짓(logit)이라 하고,  

 를 승산(오즈, 
odds)이라 한다.
  즉, 정리하면 실제값이 1이 나올 확률의 로짓이 일반 중회귀 모형을 하
고 있다. 또는 확률의 승산이 지수회귀모형을 따른다.

    표준로지스틱분포함수는 다음과 같다.    exp 

 .
    두 분포함수식의 모양은 다르지만 그림으로 그려보면 두 함수는 크게 차이가 

나지 않는다. 정규분포함수  를 rescale 하면 두 분포함수의 최대차이
는 0.001을 넘지 않는다. 

    즉, max


  ≤ . 또한 rescale하지 않더라도 최대차이가 

0.022를 넘지 않는다.
4) 오차항의 분포를 정규분포로 가정하고 모형을 설정한 것을 프로빗 모형이라 

한다. 
probit model :    ∑ 

    <주의>  를 정규분포로 가정한 다음 프로빗(probit) 모형과 로지스틱으로 
가정한 로짓(logit) 모형은 척도의 차이가 존재하므로 추정 후 계수의 단순
비교는 어렵다.(배?)
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승산, 승산비의 의미
승산(odds)은 어떤 사건이 발생할 확률과 발생하지 않을 확률의 비율
이다. 또한 입력변수가 1단위 증가할 때 늘어나는 승산의 비율을 오즈
비(승산비, odds ratio)라 한다.

  예를 들어 승산이 2이라면 사건이 발생할 확률이 2/3, 발생하지 않을 
확률이 1/3이라는 의미이다. Odds에 관한 회귀모형은 다음과 같이 정리할 
수 있다.
 Odds 



      exp∑ 

      exp exp⋯exp.

  가 1단위 증가할 때 늘어나는 승산의 비율인 오즈비(승산비, odds 
ratio)라 하고 다음과 같이 계산된다. 

expexp⋯exp⋯exp

expexp⋯exp ⋯exp
 exp.

즉, Odds ratio=exp.
  회귀계수가 음이라면 승산비는 1보다 작게 되고 이는 가 증가함에 
따라 승산(odds)은 감소한다는 의미가 된다.

즉,    ⇒ exp  ⇒odds ratio    ⇒ odds decrease.

예를 들어, 농구경기 슛의 성공 승산에 관한 자료에서 골에서의 거리가 
 (단위: meter)일 때    이라면 이는 거리  가 1미터 증가하면 
슛 성공 odds는   배 만큼 증가, 즉   배 감소하는 것이다. 



회귀계수의 추정
승산(odds), 또는 승산비를 구하기 위해서는 회귀계수를 추정해야 하
고 유의한 회귀계수만을 모형에 포함시켜야 한다.

  일반적으로 회귀계수를 추정하기 위해 최대우도 추정법(MLE)을 사용한
다. 우도함수는  가 베르누이 분포임(∵  가 0 또는 1이므로)을 이용
하여 다음과 같이 유도할 수 있다.

             
  



      

 
  




∑


∑







∑

 
 



  그리고 이 식을 최대화하는  를 반복적으로 근사해서 해를 구할 수 
있다. 이렇게 구한 회귀계수의 유의성 가설 (     ) 검정은 다음과 
같이 Wald 통계량  가 자유도가 1인 카이제곱분포를 따른다는 사실을 
이용한다. 

 
















.
그러나 여기서도 일반적 회귀분석과 같이 유의한 입력변수를 모두 회귀
모형에 포함시키지 않고 여러 가지 변수선택방법(전진선택, 후진소거, 
단계적 방법 등)이 사용된다. 어떠한 변수를 포함한 모형이 가장 우수한
가를 판단하는 기준으로 결정계수 외에 AIC(Akaike Information 
Criterion)를 참조한다. 
【참고】AIC(Akaike Information Criterion)
  아카이케 정보는 다음 Kullback-Leibler Information(  )의 개념
으로부터 유도된다.

      log

 ,
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여기서  는 실제모형이고   는 적합된 모형이다. 또한   ≧ 

이며, 우리가 적합한 모형이 정확히 실제모형과 일치할 때 최소값 0을 
갖는다. (∵ log ) 그런데                    

      log  log              

  

이고, 이러한 정보지수를 최소화하는 모형이 최적모형이므로 앞의 실제
모형 항은 고정되어 있다고 보고  log 를 최대화 하여야 한다.
  그런데 이 값은 다음과 같이 근사시킬 수 있다.

 log ≈
 ∑ log  ,  은 표본수.

  그리고 실제로는 윗 식 대신에 ∑ log  
  를 사용하는데 이 값

으로는 편의(bias)가 존재한다. 왜냐하면  를 이용해 를 추정하고 다
시  를 가정해 추정하기 때문에 과적합 문제가 발생한다. 그래서 
 log 의 불편추정량을 이용하는데 이러한 과정에서 AIC가 유도된 
것이다. 즉, 

  log  
 ∑ log  

  ≈ 


이므로 다음과 같이 볼 수 있다.

 log  ≈ 
 ∑ log  

 


 .

이때 AIC를 다음과 같이 정의한다.

  ∑ log   
   ≈⋅ log  

이는 카이제곱분포를 따른다. 변수추가가 유의하게 모형을 적합 시키는가
를 카이제곱 검정으로 판단할 수 있도록  log   에  을 곱하여 
준 것이다. 결론적으로 AIC를 최소화하는 모형이 최적의 모형이 된다.



【예제 18.1】 앞 장의【예제 17.1】에서 치약의 속성에 대하여 만족
도를 평가하고 재구매 여부를 물었는데 추가적으로 타인에게 추천할 
것인지를 물었다. 각 속성에 대한 만족도가 타인에게 추천여부에 어떤 
영향을 주는지, 또 만족도가 상승할 때 추천확률이 어느 정도 증가하는
지를 분석하시오. (자료명: “18장_치약추천.sav”)

<풀이> 다음과 같이 자료를 입력하였다.

변수들은 다음과 같으며 여기서는 ‘추천’ 변수가 종속변수, ‘향’, ‘기능’, ‘원
료’, ‘브랜드’ 등(계량변수)과 함께 ‘성별’(명목 변수)이 독립변수가 된다.
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[분석] 메뉴에서 <회귀분석>-<이분형 로지스틱>을 선택한다.

  <종속변수> 창에 ‘추천’을 입력하고 독립변수들은 <공변량> 창에 입
력한다. 이때 공변량은 보통 계량형 변수이므로 이들 중 명목 또는 순서형 
변수인 경우에는 [범주형] 버튼을 눌러 지정해주어야 한다.



  [범주형 변수 정의] 대화창에서 <범주형 공변량>에 ‘성별’ 변수를 지정
해 준다.

다시 [로지스틱 회귀모형] 대화창으로 돌아가 [옵션] 버튼을 눌러 [로지
스틱 회귀분석: 옵션] 대화상자로 이동한다. 여기서는 분류의 정확도를 표
시하는 ‘□분류도표’에 체크한다.
 

  다시 [로지스틱 회귀모형] 대화창에서 변수선택 [방법]을 선택하는데 
여기서는 전진선택 방법인 [앞으로: Wald]를 클릭한다.
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<출력결과>

        

  자료의 요약을 보면 분석하는 자료는 모두 16개 이다.
  종속변수 코딩은 원자료와 동일하게 ‘추천안함’이 0, ‘추천함’이 1이다. 
즉, ‘추천안함’이 기준값 0이고 ‘추천’하는 것이 1이므로 출력결과에 사용
되는 확률은 추천할 확률이다. 
  또한 범주형변수 코딩에서는 원자료는 ‘남자’=1, ‘여자’=2로 코딩되었지
만 파라미터 코딩을 자동으로 여자를 기준값 0으로 하고 남자에 1을 부여
하였다. 이는 여자가 0, 남자가 1이므로 오즈를 해석할 때 “여자에 비해 
남자는...” 하고 해석하여야 한다.



  출력결과에 의하면 2단계에 걸쳐 변수가 선택되는 데 처음에는 ‘성별’ 
변수가 다음으로는 ‘향’ 변수가 선택되었다. 
  함수에 의한 분류 정확도는 81.3%로, 16명 중 13명을 정확히 예측하였
다. 진입한 두 변수, ‘향’과 ‘성별’이 ‘추천’에 유의한 영향을 주고 있는데 
각각의 유의확률은 0.071, 0.038 등이다. 계수를 해석하면 ‘향’에 대한 만
족도가 1점 증가하면 추천승산이 2.349배 증가하고 여자에 비해 남자는  
추천 승산이 0.19배로 줄어든다. (회귀계수는 음수)
 ‘향’에 대한 유의확률이 0.05보다 낮지 않은데 모형에 포함된 이유는 1단
계에서 유의확률이 0.028(방정식에 포함되지 않은 변수 출력결과)이어서 
모형에 진입했고 모형의 다른 변수와 함께 유의확률이 0.071로 0.1보다 
높지는 않아 제거되지 않은 것이다. ■ 



18. 로지스틱 회귀분석  13

【예제 18.2】 다음은 노동부와 한국고용정보원에서는 2006년 고학력 
청년층의 취업실태와 취업 이후 노동시장에서의 이동을 지속적으로 조
사·분석하기 위하여 전문대 및 4년제 대학 졸업자들을 대상으로 조사
한「대졸자 직업이동경로조사」자료의 일부분이다. ( ) 
  직장인들의 이직의사( )에 영향을 줄 수 있는 독립변인들로는 전
일제여부( ), 상용직여부( ), 정규직여부( ), 직장소재지( ), 
직무만족도( ), 로그월급여( ), 노조유무( ), 교육수준일치도
( ), 기술수준 일치도( ), 전공 일치도( ) 등 10개 변수를 선택
하였고 여기서는   - 의 7개 변수에 대하여만 분석하고자 한다. 
(자료명: “18장_직업이동경로조사.sav”)

<풀이> 자료는 다음과 같은 형태로 입력이 된다. [변수보기] 시트에서 
사용된 변수들을 살펴보면 종속변수는 ‘이직의사’이고 여기에 영향을 미치
는 직장의 고용 형태, 급여, 근무 형태, 만족도, 전공일치(분석 제외) 등에 
관련된 독립변수로 분류될 수 있다. 종속변수는 이분형이고 독립변수에 계
량변수와 명목변수가 혼합되어 있음을 알 수 있으므로 이분형 로지스틱회
귀분석으로 분석해야 한다,



[분석] 메뉴의 <회귀분석>-<이분형 로지스틱>을 선택한다.

  [로지스틱 회귀모형] 대화상자에서 <종속변수>로는 ‘이직의사’ 변수를 
입력하고 <공변량>에는 독립변수인 7개 변수를 지정 입력하고 범주형 변
수를 정의한다.
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[범주형 변수 정의]에서 <공변량> 변수 중에 범주형인 변수를 지정한다.

  범주형 변수들은 사후에 오즈비(한 단위 증가시 오즈의 변화율) 해석을 
위하여 변수값의 기준이 되는 항목(예. 서울)을 지정해주는 작업이 필요하
다. 기준(참조범주) 값이 0, 다른 항목이 1의 값을 갖게 하는 <표시자> 
‘대비’에서 ‘참조범주’를 <처음>으로 정하고 <바꾸기>를 각 변수마다 클
릭하여 변경해준다.



[옵션]에서는 <분류표>와 <적합도>에 체크하도록 한다.

[로지스틱 회귀 모형] 대화상자에서 변수선택 방법으로 전진선택방법인 
[앞으로: Wald]를 선택하고 [확인]을 눌러 실행한다.
 

<출력결과> 모두 20,244케이스 중에서 이직에 관련된 의사를 밝힌 
12,657명을 대상으로 분석하였다. 종속변수는 ‘이직의사’인데 “이직의사 
없음= 0, 이직의사 있음=1”로 코딩이 되었다.
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  다음 범주형 변수 코딩 결과는 참조범주 및 기준값을 표시해준다. ‘직장
소재지’의 경우 “서울=0, 경기강원=1”이 파라미터 코딩 (1)로 지정되었
다. 이는 뒤의 출력결과의 ‘직장소재지(1)’을 의미한다. 또한 ‘직장소재지
(2)’는 파라미터 코딩 (2)와 같아서 “서울=0, 영남=1”, ‘직장소재지(3)’
은 “서울=0, 호남=1”, ‘직장소재지(4)’는 “서울=0, 충청=1”이 된다. 



  시작 전 단계에서 모두 ‘이직의사없음’으로 분류해도 기본적인 분류정확
도가 72.1%이므로 각 단계별로 변수가 추가됨에 따라 분류정확도가 개선
되어야 할 것이다.
  여기서 출력결과가 생략하지만 변수선택은 모두 6 단계까지 진행된다. 
아래의 모형요약표에서 ‘-2Log우도’ 는 카이제곱 분포를 따르는 통계량이
며 Akaike 정보기준 함수식(=-2Log우도+2 )의 앞부분이다. 마지막 6 
단계에서 AIC=12727.8(=12715.8+2×6)으로 전 단계 AIC=12739.4 
(=12729.4+2×5)보다 줄어들었으나 그 차이가 매우 적어 다음 7단계에
서는 AIC가 줄어들지 않았음을 추측할 수 있다. 

  각 단계별로 분류정확도와 포함된 변수들의 계수, 오즈비 등이 출력된
다. 분류정확도는 1단계 전체 74.8%에서 최종 75.3%로 소폭 증가하였지
만 이직의사 있는 사람을 예측하는 정확도는 10%p 증가하였다.
  최종단계에 포함된 변수를 보면 ‘직장만족도’, ‘급여’, ‘직장소재지’, ‘상용
직여부’, ‘노동조합 여부’, ‘정규직 여부’ 등이 이직의사에 영향을 주었다.
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  출력결과를 표로 요약하면 다음과 같다.

변수설명 자료변수명 B 유의
확률 Exp(B)

상용직 상용직여부 　 .000 　
  상용(=0) 임시(=1)  상용직여부(1) .403 .000 1.497
  상용(=0) 일용(=1)  상용직여부(2) .316 .239 1.371
정규직(=0) 비정규직(=1) 정규직여부(1) .303 .000 1.354
직장소재지 직장소재지 　 .000 　
  서울(=0) 경기강원(=1)  직장소재지(1) -.173 .003 .841
  서울(=0) 영남(=1)  직장소재지(2) -.549 .000 .578
  서울(=0) 호남(=1)  직장소재지(3) -.602 .000 .548
  서울(=0) 충청(=1)  직장소재지(4) -.008 .920 .992
직무만족도 직장만족도 -1.015 .000 .362
로그월급여 로그월급여 -1.051 .000 .350
노조(무=0, 유=1) 노동조합유무(1) -.234 .000 .791
상수 8.057 .000 3155.968

(이직의사 없음=0, 있음=1)

  결과를 해석하면 이직의사에 상용직여부가 영향을 유의하게 영향을 준
다. 구체적으로 상용직에 비해 임시직이 이직 승산이 1.497배 증가하고
(유의확률<0.001) 상용직에 비해 일용직은 1.37배 증가하나 통계적으로 
유의하지 않다. 정규직에 비해 비정규직의 이직의사 오즈가 1.354배 높았
으며, 서울에 비해 다른 지역에 있는 경우 이직의사 오즈가 낮다고 할 수 
있다. 직무만족도가 높으면 이직의사 오즈가 낮아지며, 월급여도 유사한 
결과를 보여준다. 노동조합이 있는 경우 이직의사 오즈가 낮아진다고 할 
수 있다.
  참고적으로 전일제 근무여부는 이직의사에 유의하게 영향을 주지 않았
지만 전일제 변수 하나만 개별적으로 로지스틱 회귀분석하면 유의하게 영
향을 준다는 점은 다중공선성의 개념으로 이해할 수 있을 것이다. 즉, 시
간제나 전일제 근무는 상용직, 정규직 변수와 높은 연관을 갖기 때문이다. 
그러므로 이 결과를 가지고 전일제 근무자나 시간제 근무자가 동일한 이
직의사를 갖는다고 결론내리는 것은 현명하지 못하다. ■


