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초   록

기술력 기반의 중소벤처기업에 대한 기술금융 지원을 위해 정부는 2014년 7월부터 기술보증
기금 및 일정 자격을 갖춘 민간 기술신용평가사에게 일종의 기술력 등급평가인 기술신용평가를 
실시하여 은행의 여신에 활용토록 하였다. 본 논문에서는 최근까지의 기술신용평가 현황 및 
한국신용정보원에서 축적하고 있는 기술평가 관련 가용 지표들에 대한 선행 연구를 개략적
으로 살펴본 후 기술평가등급점수에 유의적인 영향을 미치는 지표(indicator)를 통상적인 다중
회귀기법으로 탐색할 것이다. 본 논문의 관심 대상인 지표 별 등급 영향도와 모형의 적합도는 
대표적인 기계학습 분류기(classifier)인 일반화가속모형(Generalized Boosting Model; GBM)을 
적용하여 분석하였는 바, 주요 지표를 독립변수(feature)로 투입하여 지표의 상대적 중요성 및 
분류 정확도를 산출하였다. 분석결과 회귀모형과 기계학습 모형 간 지표별 상대적인 중요도는 
크게 차이나지 않는 것으로 분석되었으나, GBM 모형의 경우 회귀모형에 비해서 이노비즈
인증, 연구소 및 연구개발전담부서 보유, 특허등록건수, 벤처확인 지표 등 기술개발역량이 
상대적으로 기술등급에 더 큰 영향을 미치는 것으로 분석되었다. 

ABSTRACT

In order to provide technical financial support to small and medium-sized venture com-
panies based on technology, the government implemented the TCB evaluation, which is 
a kind of technology rating evaluation, from the Kibo and a qualified private TCB. In this 
paper, we briefly review the current state of TCB evaluation and available indicators related 
to technology evaluation accumulated in the Korea Credit Information Services (TDB), and 
then use indicators that have a significant effect on the technology rating score. Multiple 
regression techniques will be explored. And the relative importance and classification 
accuracy of the indicators were calculated by applying the key indicators as independent 
features applied to the generalized boosting model, which is a representative machine learning 
classifier, as the class influence and the fitness of each model. As a result of the analysis, 
it was analyzed that the relative importance between the two models was not significantly 
different. However, GBM model had more weight on the InnoBiz certification, R&D depart-
ment, patent registration and venture confirmation indicators than regression model.
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1. 서  론

기술력 기반의 중소벤처기업에 대한 기술금

융 지원을 위해 정부는 2014년 7월부터 기술보

증기금 및 일정 자격을 갖춘 민간 기술신용평

가사(Technology Credit Bureau; 이하 TCB사)

에게 일종의 기술력 등급평가인 기술신용평가

를 실시하여 은행의 여신에 활용토록 하였다

[1]. 기술신용평가를 통해 기술신용등급이 결

정되면 해당 기업은 대출금리 및 한도 책정에 

있어서 우대를 받을 수 있다[2].

이러한 정책당국의 취지에 맞춰 기술신용평

가모형(이하 TCB 모형)이 개발되었으며, 모형

은 크게 기존 신용평가와 동일한 기업평가부

분과 기업의 기술사업역량 및 기술경쟁력을 

평가하는 기술평가부분으로 구성되어있다. 

기술신용대출의 결정요인은 기술금융의 정

책목적 상 기술평가등급이 절대적이다. 기술금

융이라는 정책목적이외에 실무적으로도 기술

평가부분이 상대적으로 더 큰 영향력을 가지

는 중요한 요인인데, 이는 실제 은행 여신이 발

생하는 과정을 살펴보면 알 수 있다. 기술신용

평가는 기업이 아니라 해당 기업과 거래하는 

은행이 신청하는 구조이다. 신용평가에 대한 

자체 심사팀과 노하우를 보유한 시중 은행이 

TCB사에 평가 의뢰하는 기업은 이미 일정수

준 이상의 신용담보력을 보유하거나 오랜 거

래관계 등으로 우량 고객일 가능성이 크다. 

따라서 기술신용평가에서 기업(신용)평가 부

분은 상대적으로 변동성이 작고 이에 따라 변

동성이 상대적으로 큰 기술평가등급에 따라 

금리 및 한도 전략이 결정되는 구조이기 때문

이다.

기술평가의 항목은 크게 기업의 사업역량 

측정과 기술경쟁력 측정의 2개 대항목으로 구

성되어 있다. 사업역량은 보유기술의 주체인 

기업의 경영주 능력, 조직관리능력, 기술개발

능력, 제품화역량, 수익전망 등으로 구성되어 

있고, 기술경쟁력은 기업이 보유한 기술의 혁

신성, 시장현황, 기술(제품)의 우위성 등에 대

한 평가항목으로 구성되어 있다[3]. 즉, 기술신

용평가는 기술을 보유한 주체인 기업에 대한 

평가와 함께 보유 기술 자체의 경쟁력에 대해

서 평가하는 것이다.

본 논문은 먼저 최근까지의 기술신용평가 

현황 및 한국신용정보원의 TDB(Tech Data 

Base)의 기업(기술) 데이터 분석 및 가공 서

비스인 TPS에서 제공하는 기술평가 관련 가

용 지표들에 대해서 개략적으로 살펴본다. 이

후 주요 기술평가등급점수에 유의적인 영향

을 미치는 지표(indicator)를 통상적인 다중회

귀기법으로 탐색할 것이다. 이러한 결과를 바

탕으로 본 논문의 주요 관심 대상인 지표 별 

등급 영향도 및 모형의 적합도는 대표적인 기

계학습 분류기(classifier)인 일반화가속모형

(Generalized Boosting Model; 이하 GBM)을 

적용하여 산출하였다. GBM은 주요 지표를 독

립변수(feature)로 투입하여 최적 횟수만큼 반

복 학습시킨 후 각 지표의 상대적 중요성 및 

분류의 정확도를 산출하는 기계학습의 한 종

류로서 회귀와 분류의 특성을 동시에 지니는 

모형이다.

최종적으로 기술신용평가의 주요 지표에 대

한 전통적인 다중회귀 모형의 분석 결과와 

GBM의 결과를 비교분석하여 두 모형의 차이

점 및 추후 시사점을 도출하였다.
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<Figure 1> TCB Loan Process

2. 기술신용평가 현황

기술신용평가는 크게 대출집행 기관인 시중

은행과 평가기관인 TCB사 및 평가에 수반되는 

기술 및 시장정보를 제공하는 평가 인프라 성격

의 TDB로 구성되어있다. TDB는 평가프로세

스의 효율성과 평가활용 정보의 일관성을 확보

하기 위해서 한국신용정보원이 2014년 상반기

에 설립한 일종의 기술 및 시장 정보 데이터 

베이스로서 TDB가 생산하는 자체 기술 및 시장

보고서, TCB 평가서, 특허, 논문, 기업인증정보, 

공공 및 민간 연구소에서 생성하는 기술가치평

가서 및 시장정보 등 약 1,000만 건 이상의 데이

터를 축적중이며 계속 업데이트 하고 있다[4].

기술신용평가 프로세스는 아래 <Figure 1> 

과 같다. A기업이 B은행(영업점 및 본점)에 

TCB 대출을 신청하면 B은행은 거래이력 등을 

고려하여 TCB사(2017. 10 기준 NiceD&B, Kibo, 

KED, Credible, NICE 평가정보, SCI 평가정보 

등 총 6개社) 혹은 B은행 자체 기술평가부서에 

TCB 평가를 요청한다. 현재 대부분의 기술신용

평가는 민간 TCB사에 의해서 진행되고 있는데 

정부는 은행자체의 기술평가 인력 및 시스템 

등 기술신용평가 인프라가 성숙되면 은행자체 

평가 비중을 최대 100%까지 늘리는 방안을 수

립한 상태이다[5]. 

평가요청을 받은 TCB사는 B은행이 제출한 

A기업의 재무제표 및 특허리스트 등 관련 제반 

서류를 확인한 후 A기업에 대한 현장실사 및 

TDB 등을 활용하여 관련 시장 및 기술 조사를 

통해 기술신용평가를 진행한다. 자체 검수과정 

등을 거쳐 최종 기술신용평가 결과가 확정되면 

TCB사는 이를 신청기관인 B은행 영업점 및 본

점에 회신하고, B은행은 A기업에게 TCB 대출

을 실시하게 된다. 최종적으로 B은행은 A기업

에 대한 평가를 진행한 TCB사와 기술신용평가 

수수료를 정산함으로써 A기업에 대한 TCB 대

출 프로세스를 종료하게 되는 것이다.

2.1 평가 현황

2017년 6월 말 현재 금융위에 따르면 기술신

용 대출 잔액은 112조 8,172억 원으로서, 2014

년 7월 말 최초 1,922억 원의 대출잔액에 비해

서 3년 동안 약 580배 폭증한 규모이다. 이는 

중소기업 총 대출의 약 40% 정도가 기술신용

대출로 이루어지고 있음을 의미한다. 연장, 대

환, 재계약 등을 제외한 순수 대출평가액은 71

조 7,797억 원 수준이다.

은행별 대출잔액을 살펴보면, 기업은행이 

34조 5,706억 원으로 가장 많은 대출잔액을 보

유하고 있는데, 이는 기업은행이 정책목적상 

특수목적 은행 성격이 강하기 때문인 것으로 

보인다. 신한은행이 16조 4,442억 원 수준으로 

두 번째로 많은 대출잔액을 보유중이며, 이어

서 국민은행이 15조 4,655억 원, 우리은행 13조 

3,062억 원, KEB하나은행 12조 7,255억 원 순인 

것으로 나타났다. 소규모 지방은행의 경우 부

산은행이 3조 8,604억 원, 대구은행이 3조 2,351

억 원, 경남은행이 2조 9,198억 원으로 3개 은
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Category Item Sub Item

1. Techno-

logy 

Business 
Capability 

1.1 CEO

Entrepreneurial spirit 

Level of experience in the 

industry

Skills in Management of 
Technology Management

1.2 Management 

ability 

Level of expertise of 

executives 

Degree of capital 

participation of executives 

1.3 Ability to 

develop 

technology

Intellectual Property Rights 

R&D investment ratio

R&D activation level

Technical staff expertise

technology development 
and commercialization

1.4 Productization 

capability 

Capital procurement ability

Production capacity

1.5 Earnings 
forecast 

Marketing competence

Ability to create added 

value

Distributor diversity and 

safety

2. Technical 

Competi-
tiveness 

2.1 Technology 

Innovation

Differentiation of 
technology

Imitation difficulty

Completeness of 

technology

Technology self-reliance

TCT

2.2 Market Status 

Market Size/Growth

Market structure and 

characteristics

2.3 Market 
competitiveness

Market position 

Competitive Advantage 

  <Table 1> TCB Standardized Model 

Structure

<Figure 2> TCB Loan Balance & Evalua-

tion amount

행이 약 10조 원 규모의 기술신용대출을 실행

한 것으로 조사되었다.

한편, 기술신용대출 건수도 폭발적으로 증

가하였는데 2014년 7월 최초 486건에서 현재 

252,295건으로 약 500배 이상 증가하였다. 기업

은행이 73,210건, 신한은행이 43,542건, 국민은

행 40,229건 순으로 대출건수가 많은 것으로 

나타났다. 지방은행의 경우 부산은행이 7,512

건으로 가장 많았으며, 대구은행 6,505건, 경남

은행 6,349건으로 비슷한 수준을 보였다. 

이상을 참고하면, 금년 상반기 TCB 정책금

융을 둘러싼 외부 여건의 큰 변화에도 불구하

고 기술신용대출규모는 지속적으로 증가하고 

있음을 알 수 있다. 대출 시장은 기업은행을 선

두로 신한과 국민은행이 2그룹, 우리 및 KEB

하나은행이 3그룹을 형성하여 경쟁하고 있으

며, 지방은행은 부산은행이 다소 높은 점유율

을 보이는 가운데 대구은행 및 경남은행이 2그

룹으로서 지방 중소기업의 기술신용대출시장

을 주도하고 있는 것으로 나타났다. 

2.2 평가 모형 및 지표

TCB 평가 모형은 경영주역량, 관리능력, 기

술개발능력, 제품화역량, 수익전망을 평가하는 

기술사업역량과 기술혁신성, 시장현황 및 제품

우위성을 평가하는 기술경쟁력의 2개 대항목

으로 구성되어 있으며 각 대항목에 하위 항목

으로서 앞에서 언급한 중항목 및 개별 소항목

으로 구성되어 있다. 동 체계는 모든 TCB사

가 동일하나 실제 평가 소항목 구성 및 배점

(weight)은 각 TCB별로 상이하다. 이는 기술
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<Table 2> Selection of the Appropriate 

Indicators

No TDB holding Indicator check

1 Technology credit loan ratio O

2 Facility loan ratio O

3 Industry default rate X

4 Total default rate X

5 Industry delinquency rate O

6 Average sales Operating
margin

O
7 Average operating profit

8 Assets O

9
Retention rate of Research institute/ 
R&D department

O

10 MAINBIZ(certification ratio) O

11 VENTURE(verification ratio) O

12 INNOBIZ(certification ratio) O

13 Number of Patent applications O

14 Number of Patent registrations O

15 Number of employees O

16 Number of technical staff X

17 Technical staff ratio O

보증기금과 같은 공공기관과 민간 신용평가사

로부터 출발한 TCB사간의 평가 정책상의 차

이 및 각 민간 신용평가사 간에도 기존의 신용

평가모형 상 비재무항목의 차이 및 평가 관점 

상의 차이 때문인 것으로 판단된다.

이러한 상황을 반영하여 한국신용정보원에

서는 TCB사별 중복 항목과 불필요한 항목을 

제거하여 표준모형을 개발 중으로 본 논문에

서는 표준모형의 평가항목을 기준으로 TDB 

TPS의 가용 지표를 기준으로 분석하였다.

상기 항목체계를 기반으로 기업의 기술력에 

영향을 미치는 요인으로 고려되어 한국신용정

보원이 TDB에 축적하고 있는 주요 지표는 아

래 <Table 2>와 같으며, 이에 대한 기존 선행

연구는 다음과 같다. 

기업이 신용상태를 기반으로 하는 일반대출

에 비해서 기술대출 비율(Technology credit 

loan ratio)이 높을수록 해당 기업은 높은 기술

혁신역량을 보유하여 상대적으로 고(高)기술

등급을 받을 가능성이 높을 것으로 생각 할 수 

있다. 특히, Lee[6]는 시설자금 대출(Facility 

loan ratio)의 경우, 운전자금 대출에 비해서 노

동과 자본의 증가이외에 기술역량 발전에 따른 

생산성 증가를 의미하는 총요소생산성(TFP)

이 더 높다고 주장하였다.

연체율(Industry default rate)의 경우 기업

의 신용도에 영향을 미치는 지표로서 연체율

이 높을 경우 자본 조달의 어려움 등으로 기술

사업역량을 하락시킴으로써 대체로 기업의 기

술혁신역량을 낮출 가능성이 존재한다. 

R&D 스코어보드를 이용하여 영업이익률(OP 

margin)과 기술혁신역량간의 관계를 분석한 

Cho et al.[7]은 기업규모를 상장대기업, 상장

중소기업, KOSDAQ 벤처기업, KOSDAQ 일

반기업으로 구분하여 각각의 집단에 대해서 

연구개발집약도와 영업이익률의 상관관계를 분

석하였는 바, 대체로 정의 상관관계를 나타내었

으나 기업규모가 상대적으로 작은 KOSDAQ 

일반기업의 경우에는 연구개발투자로 인한 수

익성 악화로 영업이익률과 기술혁신역량의 투

입측면인 R&D 집약도가 부의 상관관계를 나

타낸다고 주장하였다.

기업의 물적규모인 자산총액(Assets)과 인

적규모인 종업원 수(Number of employees)로 

대표되는 기업규모와 기술혁신역량지표의 투

입지표로서의 R&D 집약도와 산출지표로서의 

지식재산권과의 관계를 분석한 Sung[8]에 따

르면, R&D 집약도와 인적규모인 종업원수간

에는 정의 관계를 나타낸 반면, 물적규모인 자

산총액과는 부의 관계인 것으로 나타났다. 산
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출지표로서 지식재산권과 기업규모와의 상관

관계는 종업원수 및 자산총액 모두 지식재산권

과 통계적으로 유의한 정의 상관관계를 보이는 

것으로 분석되어 일반적으로 기업규모가 클수

록 기술혁신역량이 뛰어난 것으로 주장하였다.

기업의 부설연구소 및 연구개발부서(R&D 

department)와 같은 기술개발인프라와 기술혁

신역량간의 관계를 분석한 Lee et al.[9]에 따르

면, 기업부설연구소 보유 유무는 기술사업화 

역량과 통계적으로 유의미한 상관관계가 존재

하지 않는 것으로 나타났는데, 이는 분석 대상

기업이 이미 연구소 및 연구개발전담부서와 

같은 기술개발인프라를 보유한 경우가 대다수

인 이노비즈인증 및 벤처확인 기업을 표본모

집단 대상으로 하였기 때문인 것으로 판단된다. 

즉, 표본 편의(sample bias)로 인해 상관관계 

감소 효과가 발생했기 때문이다. 실제 기업부

설연구소 및 연구개발전담부서 관련 인정제도

를 관리하는 한국산업기술진흥협회(KOITA)

에 따르면, 연구소 인정 제도의 취지는 “과학기

술분야 또는 지식기반서비스분야의 연구개발

활동을 촉진하기 위하여 일정요건을 갖춘 기

업부설연구소 및 연구개발전담부서를 신고하

도록 하고 인정된 기업에 대해서는 조세, 자

금, 인력 등의 지원혜택을 부여하여 기업의 기

술혁신역량을 높이는 것이다”라고 규정하여 

기업부설연구소 및 연구개발전담부서 보유가 

기업의 기술역량을 높이는 것으로 간주하고 

있다.

Park et al.[10]은 서울지역 194개 벤처기업

에 대한 11년간의 패널데이터를 사용하여 기

업의 경영성과와 학습역량간의 상관관계를 분

석하였는데, 이를 위해서 기업부설연구소 보

유 여부, 벤처확인(VENTURE), 이노비즈인증

(INNOBIZ) 여부를 기술기업의 학습역량(기술

혁신역량)지표로 간주하였다.

Kim and Choi[11]는 국내 화학기업의 특허

자료를 이용하여 기업의 특허 등록 및 출원 등 

특허 전략이 기업경영성과에 영향을 미치는 

정도를 분석하였는데, 이는 기업의 기술혁신역

량 즉 기술경쟁력을 특허등록건수(Number of 

patent registrations) 및 특허출원건수(Number 

of patent applications)로 간주한 것이다.

마지막으로 전문기술인력 비율의 경우, Zahra 

[12]의 연구에서 기업의 내부역량인 기술인력

비율(Technical staff ratio)이 높을수록 기술

혁신역량이 높게 나타났으며, Kim and Lee[13] 

역시 기술인력비율 및 석사 이상 전문기술인

력의 비중 등 기업의 기술인력비중이 높을수

록 기술혁신역량이 높은 것으로 분석하였다.

3. 실증분석

3.1 기초 통계

앞서 선정된 13개의 주요 지표에 대한 기초 

통계 분석 결과는 <Table 3>과 같으며, 대부

분의 지표가 정규분포를 나타내고 있음을 알 

수 있다.

정규분포와 비교해서 왜도가 상대적으로 커

서 왼쪽으로 집중된(right-skewed)분포를 갖

는 지표는 자산(4.82), 메인비즈인증(4.46), 특

허출원건수(4.65)이다. 자산의 경우, 전형적인 

오른쪽 꼬리 분포를 갖는 바, 이는 개인 소득분

포와 비슷하게 동 분석의 대상이 중소기업의 

자산총액으로 극단적인 자산규모를 가질 수는 

없기 때문인 것으로 판단된다. 
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Indicator Mean Min Max Std S K

Technology credit loan ratio(%) 39.9 14.3 47.7 0.03 -1.94 12.59

Facility loan ratio(%) 38.4 2.3 70.0 0.11 -0.14 0.16

Industry Delinquency rate(%) 1.6 0.0 10.8 1.88 2.01 4.83

OP margin(%) 4.7 -17.5 16.6 0.03 -1.89 19.67

Assets(million won) 91.6 13.2 937.6 104.0 4.82 29.36

RNDdept(%) 33.5 3.0 82.0 0.15 0.59 -0.01

MAINBIZ(%) 9.9 0.0 79.0 6.54 4.46 40.77

VENTURE(%) 26.6 1.2 73.7 13.95 0.85 0.35

INNOBIZ(%) 19.0 0.0 57.9 10.72 0.69 0.39

Number of patent applications 0.6 0.0 10.0 1.07 4.65 28.12

Number of patent registrations 2.8 0.0 24.8 2.76 2.78 14.03

Number of employees 28.5 4.7 126.1 16.24 2.45 8.97

Technical staff ratio(%) 39.7 0.0 93.3 0.15 2.36 17.03

<Table 3> Basic statistics

  

※ Std = Standard Deviation, S = Skewness, K = Kurtosis.

메인비즈인증 비율의 경우 벤처확인이나 이

노비즈인증과 달리 기업간 편차가 큰 기술력

을 평가하기 보다는 시장, 사업성 위주의 평가

로서 대부분 평균 좌측 근방에 집중 분포하기 

때문인 것으로 보인다. 

특허출원건수의 경우 평균 0.6건이며 첨도

가 매우 높은 수준(28.12)으로서 대부분의 중

소기업이 특허출원을 하지 않는 경향을 보이

는 것으로 추정할 수 있다. 

3.2 다중회귀(Linear Regression)

본 절 이후에서는 앞서 이론적으로 고찰된 

13개 주요 지표에 대해서 실제 데이터 상으로 

기술평가등급에 통계적으로 유의한 영향을 미

치는 변수가 무엇인지 전통적인 다중회귀분석

(Linear Regression; 이하 LR)을 이용해서 탐

색하였으며, 반복 알고리즘을 이용한 기계합습

의 한 종류인 부스팅 방법론을 적용하여 지표의 

상대적 중요도(standardized coefficient, im-

portance) 및 모형의 정확도(r square, pearson 

correlation coefficient)를 분석하였다.

기술평가등급을 종속변수로 주요 지표를 독

립변수로 한 다중회귀모형에서 기술등급을 나

타내는 기술평가등급점수는 상기 <Table 1>

의 평가항목(Sub Item)에 대한 리커트 5점 척

도 스코어링을 통해 항목별 가중치(weight)를 

조정한 합산점수로 산출된다. 회귀모형을 구성

하기에 앞서 먼저 데이터가 고전적인 회귀모형

의 제가정을 만족하는지 검토하여 한다. 회귀

모형 가정은 (1)오차항의 정규분포성인데 이는 

잔차의 피피플럿(P-P plot)이 우상향 직선임을 

통해서 확인하였다. (2)오차항의 독립성은 더

빈-왓슨(Durbin-Watson)통계량 값이 1.89로

서 2 근방에 위치하여 독립성 가정을 만족함을 

확인하였다. 마지막으로 (3)오차항의 등분산성

(homoscedasticity) 가정은 종속변수의 추정치

와 표준화 잔차를 2차원 평면에 도식한 도표인 
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Model SSR df MSE F P   DW

Reg. 31.8 13.0 2.459 156.6 0.00

0.87 1.89Resid. 4.7 302.0 0.016 - -

Total 36.6 315.0 - - -

<Table 4> Model Specification

<Figure 4> XY Plot btw Estimates and 

Residuals

잔차플럿(residual plot)을 검토한 결과, 무작위 

분포로 추정의 무작위성을 확인하였다.

3.2.1 정규분포성

<Figure 3> Residuals Normal P-P Plot

3.2.2 오차항의 독립성

통계량 


  

= 1.891≒ 2

3.2.3 오차의 등분산성 

다중회귀분석 모형 추정 결과 및 계수 추정 

결과는 아래와 같다. 설명변수가 모형을 예측

하는 정확도인 R제곱값은 0.87로서 양호한 수

준이며, 모든 회귀계수 추정치의 분산팽창요인

(VIF)이 10보다 낮고, VIF의 역수인 공차한계

(Tolerance)가 0.1 이상으로 설명변수 간 상관

관계(Multicollinearity)는 무시할만한 수준이며 

계수 추정치는 안정적인 것으로 판단되었다.

회귀계수 중 기술평가등급에 유의적인 영향

을 미치는 변수를 별 표시(**, P value = 5%)로 

구분하였다. 그 결과 자산규모, 연구소 및 연구

전담부서, 메인비즈인증, 벤처확인, 이노비즈

인증, 특허출원건수 및 특허등록건수, 종업원

수 비율이 유의적으로 분석되었다. 한편 본 논

문은 사회과학 논문으로서 자연과학 혹은 공

학계열 논문의 실험 정확성은 사실상 기대하

기 어려워 상대적으로 관대한 유의성 판단기

준인 10% 기준(*)을 적용한 경우도 표시하였

는데 이 경우 메인비즈인증(0.09)과 기술인력 

비율(0.07)이 통계적으로 기술평가등급에 유의

적인 영향을 미치는 것으로 나타났다. 
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Independent variable B Beta t P VIF

(Constant) 5.869 - 58.43 0.00 -

Technology credit loan ratio 0.12 0.01 0.58 0.56 1.061

Facility loan ratio 0.01 0.02 0.22 0.82 1.154

Industry Delinquency rate 0.00 0.03 1.27 0.21 1.130

OP margin -0.01 -0.00 -0.04 0.97 1.197

Assets 0.00 -0.07 -2.79 0.00** 1.448

RNDdept -0.49 -0.214 -5.12 0.00** 4.096

MAINBIZ 0.00 0.037 1.67 0.09* 1.124

VENTURE -0.01 -0.221 -5.89 0.00** 3.277

INNOBIZ -0.01 -0.344 -7.96 0.00** 4.366

Number of patent applications -0.02 -0.068 -2.50 0.01** 1.706

Number of patent registrations -0.01 -0.102 -2.96 0.00** 2.799

Number of employees -0.00 -0.187 -6.81 0.00** 1.767

Technical staff ratio -0.11 -0.041 -1.81 0.07* 1.215

<Table 5> Coefficient Estimation

*
 < P value = 0.1, 

**
 < P value = 0.05.

※ Please note that the technical rating grade, which is a dependent variable, is from T1 (highest grade) 

to T10 (lowest grade), and lower grade means better grade.

3.3 일반화가속모형(GBM)  

다중회귀분석에서 유의적으로 분석된 지표

들은 모형의 명칭에서 알 수 있는 바와 같이 

종속변수가 실수인 경우 적합되는 회귀(re-

gression)기법으로 산출된 통계량을 기준으로 

분석된 것이다. 본 논문의 관심은 유의적인 주

요 지표를 이용해서 기술평가등급점수을 최대

한 잘 분류하는 것이다. 따라서 이는 분류

(classification)문제로 볼 수 있으며 최적의 반

복 횟수를 통하여 학습된 알고리즘(손실함수

의 최소화)을 활용하여 우리가 추정하고자 하

는 최적화된 분류모형(분류기, classifier)의 파

라메터를 찾아내어 모형의 정확도를 최대화 

하는 문제로 귀결된다. 

이러한 학습방법이 바로 기계학습이며 본 

논문에서는 다양한 분류기 중 회귀모형과 분

류모형의 특성을 동시에 갖고 있는 일반화가

속모형을 사용하여 기술평가등급에 영향을 미

치는 주요 요인을 분류할 것이다.

일반화가속모형(GBM)은 Freund and Schapire 

[14]가 개발한 적응적 가속화모형인 Adaptive 

Boosting(AdaBoost) 알고리즘 기반위에서 최

적화 문제에서 대표적으로 사용되는 경사 하

강법(傾斜下降法, Gradient descent)을 손실함

수(loss function)의 최소화 기법으로 적용하여 

부스팅한 모형이다[15]. 분석을 위해서 R 3.1.3 

gbm package를 사용하였다. 또한 모형의 세부

적인 파라메터 조정은 Ridgeway[16]를 참조하

였다.

(1) GBM의 목적은 예측오류 즉 손실함수(L)

를 최소화하는 종속변수 의 예측함수 를 만

드는 것이다. 수식으로 표현하면,     






 과 같다. 
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손실함수 L은 초기상수 C에서 출발하여 경

사 하강법에 따라 개별관측점 에서 negative 

gradient가 양(+)과 음(-)을 반복하여 0으로 수

렴 할 때까지 지속적으로 을 T번 업데이팅하

여 최적 예측함수를 만든다. 손실함수는 직관

적으로 예측치와 실제 관측치의 차이다. 즉, 잔

차(residual)의 합인 손실(loss)를 최소화 하는 

것으로 볼 수 있다.

가우시안 손실함수의 경우 편미분을 거치면 

negative gradient가 예측치와 실제치의 차이

인 잔차 형태를 갖는다는 것을 확인할 수 있다. 

GBM은 확률모형으로서 전체 데이터 개를 

전부 사용하지 않고 개의 부표본(sub sam-

ple)을 추출하여 사용하기 때문에 알고리즘 상 

필요한 파라메터는 (= 


, 부표본 추출율), 

독립변수의 상호(교호)작용을 포함시킬지 여

부인 (나무모형의 상호작용 깊이에 해당함), 

반복업데이팅 횟수인 t = 1, 2, 3 ⋯ T, 예측함

수를 업데이트하는 속도인 학습률 (learning 

rate)로써 수식으로 표현하면  ← 상의 

람다 이다. 학습률은 0.1%에서 1%까지 조정

가능하며 학습률이 작을수록 반복 업데이팅 

횟수인 T가 커져야 일정한 정확도를 유지할 

수 있기 때문에 학습률을 작게 잡으면 모형의 

계산량이 비례하여 증가하는 단점이 있다.

마지막으로 종속변수의 유형에 따라 목적함

수인 손실함수 유형이 달라지는데 연속형 실

수인 경우에는 앞에서 언급한 가우시안 함수,




     
,       

을 사용하고 이산형인 경우에는 아다부스트 

함수,




 

(여기서,      

  
로서 로지스

틱 회귀모형에서 사용하는 로짓함수(sigmoid)

에 해당함)을 사용한다. 이외에도 베르누이(이

항 사건), 포아송(희귀한 사건 발생), 다항분포

(다항 사건) 함수 등 종속변수의 유형과 함수

의 목적에 맞게 다양한 손실함수를 적용할 수 

있는 것이 GBM의 장점이다.

(2) GBM은 내부 알고리즘으로 CART(Cla-

ssification And Regression Tree) 나무모형을 

T번 반복하여 사용한다. CART는 기본적으로 

분류(classification)와 회귀(regression)의 성

격을 모두 갖는 나무모형이다. 이때 각 개별 독립

변수의 중요도는 노드 불순도(node impurity)

감소에 대한 기여도로서 측정되는데, 독립변수 

의 상대적인 중요도는 다음으로 정의된다.

  


 

 
×   

위 수식에서,  은 나무모형 에서 

T개의 반복나무 모형 업데이트 중 독립변수 

의 분할에 의해서 감소되는 불순도의 총합

이다. 본 연구에서 독립변수의 중요도는 이러

한 방식으로 종속변수인 기술평가등급에 영향

을 미치는 주요 지표의 상대적 중요도를 측정

하였다. 이상을 종합하여 본 분석에서 사전에 

결정한 모형 파라메터 집합은 다음과 같다. 

{  = 0.5,   = 2, T = 5,000,   = 0.1%, 

  = 가우시안} 
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<Figure 5> Optimal Number of Itera-

tion(T = 4,966)

Indicator %

INNOBIZ 35.35

RNDdept 31.56

Number of patent registrations 11.46

VENTURE 10.62

Number of employees 5.30

Assets 2.21

Number of patent applications 1.49

OP margin 0.41

Industry Delinquency rate 0.37

MAINBIZ 0.36

Technical staff ratio 0.31

Technology credit loan ratio 0.27

Facility loan ratio 0.22

Importance normalized to sum to 100%

<Table 6> Variable Relative Importance

GBM % LR           %

1 INNOBIZ 35.35 INNOBIZ 26.80

2 RNDdept 31.56 VENTURE 17.19

3 Number of patent registrations 11.46 RNDdept 16.69

4 VENTURE 10.62 Number of employees 14.58

5 Number of employees 5.30 Number of patent registrations 7.98

6 Assets 2.21 Assets 5.42

7 Number of patent applications 1.49 Number of patent applications 5.26

8 OP margin 0.41 Technical staff ratio 3.22

9 Industry Delinquency rate 0.37 MAINBIZ 2.86

10 MAINBIZ 0.36 - -

11 Technical staff ratio 0.31 - -

12 Technology credit loan ratio 0.27 - -

13 Facility loan ratio 0.22 - -

<Table 7> Comparison btw GBM and LR

분석결과, gbm package는 해당 손실함수를 

최소화하는 알고리즘을 통해 최적 반복 횟수인 

나무수 T를 알려주는데 T = 4,966회로 나타나 

사전에 결정한 파라메터 T = 5,000회와 거의 

유사 하였다. 이는 학습률을 상대적으로 작게 

잡았기 때문에(0.1%) 정확한 분류를 위해서 반

복 횟수가 늘어난 상황으로 적절한 반복 횟수로 

판단된다. 기술평가등급에 영향을 미치는 상대

적인 지표의 중요도는 이노비즈인증(35.3%), 

연구소 및 연구개발전담부서 보유(31.6%), 특

허등록건수(11.5%), 벤처확인(10.6%), 종업원

수(5.3%), 자산(2.2%), 특허출원건수(1.5%) 순

으로 분석되었다. 예측치와 실제치의 상관관계

를 고려한 모형의 정확도는 81.5%로서 비교적 

우수한 수준인 것으로 판단된다. 아래는 이러한 

결과에 대해 정리한 그래프와 도표이다.     
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제 3.2절의 다중회귀(LR) 분석 결과와 GBM

의 결과를 비교해보면 대체로 비슷한 결과를 

보여주나 세부적으로 차이를 보인다. 그에 앞

서 GBM의 경우에는 모형자체에서 독립변수

의 상대적 중요도를 산출해주나 다중회귀 모

형은 그렇지 못하여 본 분석에서는 전체 표준

화 회귀계수 대비 해당 지표의 표준화 회귀계

수의 비(ratio)를 주요 지표의 상대적인 중요도

로 간주하고 분석하였다. 

GBM과 LR 모두 기술평가등급에 가장 큰 

영향을 미치는 지표는 이노비즈인증 여부인 

것으로 나타났으나, 그 영향력은 상대적으로 

GBM이 더 컸다. 

연구소 및 연구개발전담부서 보유 여부의 경

우 LR이 16.69% 수준인 반면 GBM은 31.56%로

서 약 2 배 이상 더 큰 영향을 미치는 것으로 

나타났다. 이하 특허등록건수, 벤처확인, 종업원

수, 자산, 특허출원건수 등은 두 모형에서 모두 

주요한 지표로 분석되었는데, 대체로 GBM의 

경우 상위 4개의 지표가 약 87%의 중요도를 보여 

상위 순위에 집중되는 경향을 보였으나 LR의 경

우 상대적으로 주요 지표가 고루게 분포되었다.

LR의 경우 통계적적으로 유의하지 않은 지

표는 -로 표시하였는데 GBM의 경우에도 영향

력이 매우 작아 비슷한 경향을 보인 것으로 분

석되었다. 한편, 앞의 <Table 1> TCB 모형의 

중항목(Item)을 기준으로 기술등급에 영향을 

미치는 항목의 상대적 중요도를 신경망 모형

(Neural Network Model; NN)을 적용하여 분

석한 Lee and Yun[17]에 따르면, TCB 모형의 

8개 중항목 중에서 <Table 1>의 1.3 Ability to 

develop technology(기술개발역량)의 상대적 중

요도가 가장 높게 나타나 지표 수준에서 분석

한 본 논문의 결과와 일치함을 알 수 있었다.

4. 결론 및 제언

이상으로 TDB TPS의 주요 지표를 대상으

로 기술등급에 영향을 미칠 것으로 예상되는 

주요 지표의 상대적 중요도 및 모형의 적합도

를 전통적인 회귀모형과 함께 기계학습의 일

종인 GBM을 사용하여 비교분석하였다. 

분석결과 두 모형간 주요 지표의 기술평가

등급에 대한 상대적인 중요도에 있어서 대체

적으로 크게 차이나지 않는 것으로 분석되었

으나, GBM 모형의 경우 회귀모형에 비해서 이

노비즈인증 여부, 연구소 및 연구개발전담부서 

보유 유무, 특허등록건수, 벤처확인 변수가 회

귀모형보다 상대적으로 큰 영향을 미치는 것

으로 분석되었다.

회귀모형이 본질적으로 독립변수 단위당 종

속변수의 변화량에 관심이 있는 반면에, 분류

모형(나무모형)의 특성도 함께 갖는 GBM은 

보다 정확한 분류에 초점을 맞추는 성질이 있

다. 따라서 향후 기술등급의 분류에 있어서 상

기 주요 변수들에 대한 세분화 및 정교화 작업

이 필요할 것으로 생각된다. 대표적으로 특허

건수와 같은 단순한 정량 변수 이외에 특허의 

대표적인 질적 특성인 법적 권리성 및 권리 안

전성에 대한 평가지표 도입 등 가능한 범위 내

에서 고려해 볼 수 있을 것이다[18]. 이러한 시

도는 기술평가의 변별력을 보다 향상시킬 수 

있을 것으로 기대된다.

본 모형에 있어서 분류분석 기법으로 일반

화가속모형을 적용하였는데, 실제 이항 및 다

항 분류 문제에 있어서 가장 많이 쓰이고 있는 

분류기법은 서포트벡터머신, 랜덤포레스트, 인

공신경망 등의 완전한 분류 기법이다. 서포트

벡터머신은 손실함수의 쌍대개념으로써 이득
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함수인 마진(margine)을 제약조건하에서 최대

화하는 최적화 기법이다. 각 개별 관측개체의 

거리를 최대한 이격시키는 벡터를 찾는다는 

점에서 집단을 나눈다는 분류(分類)문제의 가

장 충실한 방법론으로 평가된다. 따라서 향후 

보다 정교한 분류 모형으로 평가되는 서포트

벡터머신 등의 완전한 분류 기법을 적용하여 

보다 정확한 분류 로직을 적용해볼 필요가 있

을 것이다. 

실제 기술평가의 주요 관심사항은 부도율

(Probability of Default; PD)과 기술평가등급

의 관계이다. 현재까지 TCB 평가가 본격적으

로 시행된 지 3년 미만으로 부도관측기간이 충

분치 못하여 기술평가등급과 부도율 간의 분

석이 어려우나 추후 부도 데이터가 일정 수준 

확보되면 부도율과 기술평가등급의 상관(회

귀)관계에 대한 분석 및 등급 캘리브레이션의 

부도율 변별력 검증이 반드시 필요할 것으로 

생각된다. 부도 혹은 정상의 문제는 전형적인 

이진분류의 문제로서 다양한 기계학습이 적용

될 수 있는 분야이기도 하다.

마지막으로 현재 TCB 평가의 기술평가부

분은 기업신용평가항목 중 비재무항목과 상당

부분 겹치는 부분이 존재한다. 향후 이러한 부

분에 대한 간결화 작업이 필요할 것으로 판단

되며 비재무항목으로서의 기술평가 지표에 대

한 탐색으로 본 연구가 의미 있을 것으로 사료

된다.
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