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초   록

본 논문에서는 그래디언트 부스팅 모형을 활용하여 정부의 중소기업 연구개발 지원 결정에
영향을 미치는 요인들을 파악하였다. 기존 연구가 사후적으로 정부의 연구개발 지원이 수혜
기업에 미친 영향을 분석하는 것에 중점을 두었다면, 본 논문은 정부의 연구개발 지원 결정
방식을 파악하고, 그 방식이 기업에게 제공하는 유인을 분석하고자 하였다. 이를 위하여 본
논문은 지원금 결정에 영향을 미치는 다양한 잠재적 요인들을 선택하고, 기계학습 접근법을
활용하여 추정오차 축소효과가 큰 요인들을 선별하였다. 구체적으로 본 논문은 한국과학기술
평가원이 구축한 국가연구개발조사분석 자료와 한국신용평가자료를 연결한 자료에 그래디언트
부스팅(Gradient Boosting) 모형을 적용하여 지원금 추정모형을 구축하였다. 본 논문에서 구축한
그래디언트 부스팅 모형은 선형회귀분석 응용모형에 비해 평균제곱근오차를 7.20% 축소할
수 있었다. 각 변수의 순열 중요도(permutation importance)를 분석한 결과 연구성과지표 및
연구개발비가 추정오차 축소에 기여가 큰 것으로 파악되었다. 그리고 각 변수의 부분의존도
(Partial Dependence Plot: PDP) 및 SHAP 값(SHAP value: SHapley Additive exPlanation
value)을 분석한 결과 연구성과지표가 좋고 연구개발비 지출이 큰 기업이 많은 연구개발 지원금을
받는 반면, 영업이익이 크고 자기자본회전율이 높은 기업은 적은 지원금을 받는 경향이 발견
되었다. 본 연구의 결과는 현재 중소기업 연구개발 지원금 배분 방식이 연구성과지표 제고
및 연구개발투자 증가 유인은 제공하나, 기업 경영성과 제고 유인은 취약함을 시사한다.

ABSTRACT

In this paper, we build a gradient Boosting model to predict government SME R&D
subsidy, select features of high importance, and measure the impact of each features to
the predicted subsidy using PDP and SHAP value. Unlike previous empirical researches,
we focus on the effect of the R&D subsidy distribution pattern to the incentive of the firms
participating subsidy competition. We used the firm data constructed by KISTEP linking
government R&D subsidy record with financial statements provided by NICE, and applied
a Gradient Boosting model to predict R&D subsidy. We found that firms with higher R&D
performance and larger R&D investment tend to have higher R&D subsidies, but firms
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with higher operation profit or total asset turnover rate tend to have lower R&D subsidies.
Our results suggest that current government R&D subsidy distribution pattern provides
incentive to improve R&D project performance, but not business performance.

키워드：연구개발, 중소기업, 기계학습, 그래디언트 부스팅, 정부보조금
R&D, SME, Machine Learning, Gradient Boosting, Government Subsidy

1. 서 론

본논문은기계학습방법론인그래디언트부

스팅(Gradient Boosting) 모형을 이용하여 어

떤 요인이 정부의 중소기업 연구개발 지원 배

분에 영향을 미치는지 파악하는 논문이다. 기

존 관련 연구들을 보면 대부분 정부가 지원한

재원이 어떤 성과를 유발했는지, 즉 성과 중심

으로 분석하고 있다. 그러나 본 논문에서는 정

부의연구개발지원이근본적으로어떤요인들

에 의해 결정되는지를 파악하고자 한다. 기업

들은 정부의 연구개발 지원을 더 효과적으로

받고자적합한자격요건을갖추는데노력한다.

따라서 연구개발지원과정이 기업의경영성과

제고와 정합적으로 이뤄진다면, 실제 지원금을

받은 기업뿐 아니라, 향후 수혜를 희망하는 관

련 분야의 더 많은 기업들의 경영성과 제고를

유도할 수 있다.

일반적으로 정부의 연구개발 지원금 배분은

다양한 비시장적요인들에의해복합적으로이

뤄진다. 따라서, 이들 요인을 선택하고 각 요인

이영향을미치는 방식을나타내는 함수형태를

선험적으로 선정하는 것은 분명 한계가 있다.

반면 기계학습법은 잠재적으로 영향을미칠수

있는 영향요인을 폭넓게 선정하고, 영향을 미

치는 요인을 사후적으로 선별할 수 있다. 이러

한 장점 때문에 기계학습법은 정부 지원의 결

정요인을 분석하기에 적합하다고 볼 수 있다.

소규모 기업이나고위험기술개발의경우금

융시장을 통한 자금 활용이 원활하지 않다. 따

라서 정부는연구개발 지원사업을 통해 중소기

업의 이러한 문제를 해결해 준다. 그런데 정부

는 지원 대상으로 재원조달이 어려운 기업을

우선 선정하는 경향이 있는데, 이 과정에서 경

쟁력은 있지만 일시적으로 재원조달이 어려운

기업을선정하기 보다는단순히경쟁력이부족

하여 재원조달이 만성적으로 어려운기업을선

정할 위험이 있다. 이러한 방식으로 지원 대상

선정이 지속되면, 중소기업이 경영성과를 제고

하여 재원부족을 스스로해소할유인을 약화시

킬 위험이 있다. 이를 방지하기 위해서는 지원

금배분방식이 중소기업이 경영성과를 제고할

유인을 제공하는 방식으로 이루어져야 한다.

그런데, 실제로 정부의 중소기업 지원금 지원

방식이경영성과 제고 유인을제공하는지여부

에 대한 실증연구는 아직 활발하지 않다.

지금까지 이러한 실증연구가 활발하지 못한

결정적인 이유는 정부의 재원 배분 방식이 “블

랙박스”로 가려져 있어 불확실하기 때문이다.

따라서 기존의 미시경제학적 이론을 바탕으로

추정식을 도출하고, 적합한 변수를 선정하여

개별 변수의영향을추정하는것으로는 정부의

지원금결정요인을모두포괄할수도없을뿐더

러, 이들 개별 요인이 지원금 결정방식에 어떻

게영향을 미치는지도 명확하게파악하기어렵

다. 결과적으로 기존의 계량경제학적 접근은
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추정모형의 과소적합(under-fitting) 문제를 유

발하여 추정오차를 발생시킬 위험이 있다.

그런데최근사용이활발해진기계학습(Ma-

chine-learning) 방법론중 ‘지도학습(supervised

learning)’은이러한과소적합문제를해소할가

능성이있다. 기계학습방법론은다양한변인의

복합적인 영향을 추정에 반영하여 추정오차를

줄이고, 선험적인변인의선별을최소화하기때

문에다양한변인을파악할수있다. 이러한기계

학습은개별변인의영향파악이어려운약점이

있어서 정책적 시사점이 필요한 실증분석에는

광범위하게 사용되지 않았지만, 최근 기계학습

모형에서의변수영향분석기법이빠르게발달

하면서 이를 해소할 수 있는 도구를 제공하고

있다. 본 연구에서는 부분의존도(PDP: Partial

Dependence Plot)[7] 및 SHAP 값(SHAP value:

SHapley Additive exPlanation value)[22, 25]을

이용하여개별변수영향분석이어려웠던기존

기계학습의 약점을 보완한다.

본 논문은다양한기계학습방법론을주어진

자료에 적용하여지원금 규모를추정하는 후보

모형군(群)을 선별하고, 이들 모형 중 추정오차

가 가장 작은 추정모형을 선정한다. 그리고 선

정된 모형에서 개별 변수의 추정오차 축소에

대한 공헌을나타내는 순열중요도(permutation

importance)[29]라는 기준으로 지원금 규모를

결정하는 중요 요인을 선정한다. 마지막으로

부분의존도및 SHAP 값을이용하여개별변수

의 지원금 규모에 대한 영향을 정량적으로 분

석한다. 기업의 경영성과와 관계되는 지표가

연구개발지원금결정에큰영향을미치고, 경영

성과가 좋은 기업에게우선적으로재원이 배분

된다면 중소기업연구개발지원금배분방식은

기업경영 성과 제고 유인을 제공하고 있다고

할 수 있을 것이다.

본문의 구성은 다음과 같다. 제 2장은 중소

기업 연구개발 지원금 성과평가에 관한 기존

실증연구를 정리하고 문제점을 파악한다. 제

3장에서는 본 논문에서 사용한 중소기업 연구

개발 지원금 자료의 특성과 이 자료를 모형 분

석에 사용하기 위해 전처리한 과정을 소개한

다. 제 4장에서는 본 논문에서 사용한 그래디

언트 부스팅 모형의 선정과정을 소개하고, 개

별 변수의 순열 중요도, 부분의존도, SHAP 값

분석결과를 소개한다. 제 5장은 요약 및 결론

이다.

2. 선행연구 검토와 문제 제기

기존의 기업 대상 정부 연구개발 지원 관련

실증연구는 지원을받은기업들의 성과에대한

연구에집중되어있었고, 지원금 배분을결정하

는요인에대한연구는상대적으로부족하였다.

이러한기존의연구는투입된정부재원의성과

분석에는소정의성과를거두었지만, 정부 지원

금배분방식이기업에제공하는유인에대해서

는 시사점을 제공하지 못하였다. 지원금 배분

방식에대한연구가부족한이유는, 선험적으로

변인을 선정하는 기존의 실증분석 방식으로는

정부지원배분에 영향을미치는다양한 요인을

모두포괄하기어려웠기때문이다. 최근대두되

고있는 기계학습(Machine Learning) 방법론은

사전적으로 포괄적 요인을 분석에 포함할 수

있어서, 기존 실증분석 방식의 약점을 극복할

수 있다. 본 논문은 이러한 기계학습의 장점을

이용하여, 중소기업연구개발지원금배분요인

을 파악하고자 한다.
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정부의연구개발분야기업지원효과에대한

연구는 오랜 역사에도 불구하고 아직 명확한

결론에 도달하지 못했다. 이론적으로는 정부의

연구개발지원이성공가능성이 낮은 기술에대

한시장실패를치유하여 부족한자금을공급하

고 기업의 성과를 제고한다는 긍정론[27]과, 정

부 지원으로 민간 투자가 구축되고, 결과적으

로 민간의 생산성 제고 유인을 저해한다는 부

정론[3, 21]이 공존한다. 이렇게 이론적인 논쟁

이 지속되는 이유는 정부 지원의 이중적 성격

때문이다. 고급기술투자와 같은 고위험 자본시

장에서는투자자가 기업의경쟁력을 판별할정

보가 부족하기 때문에, 경쟁력 있는 기업이 재

원이부족하여경영성과를제고하지 못하는시

장의 실패가 발생할 수 있다[9]. 이를 해소하기

위해서 정부가 재원을 제공하는데, 정부 역시

기업의 경쟁력을 판별할 정보가 부족하다[2].

이 경우 정부는 재원 조달이 어려운 기업에게

우선적으로 지원금을 지급하는 경향이 있다

[21]. 정부가경영성과를고려하지않고재원부

족만을 기준으로 지원금 지급을 결정할 경우,

경쟁력이 부족한 기업에게 지원금이 제공되어

성과가 부진한 문제가 우선 발생한다[3]. 뿐만

아니라 지원금수급을목적으로경쟁하는 기업

은 경영성과가 제고되어 재원 조달 여력이 강

화되면 지원규모가 감소할 우려가 있어서, 경

영성과를제고할유인이 약화되는문제도 발생

한다. 특히 중소기업 대상 지원정책은 재원 부

족을우선으로지원대상을선별하는 경향이있

어서, 두 가지 문제에 모두 취약하다.

이러한이론적논쟁들에대한실증연구는지

원 대상 선정 이후의 성과 분석에 집중되어 있

고, 명확한 결론에 도달하지는 못하고 있다. 기

존의 정부연구개발지원과관련된 실증연구로

는정부지원금이 기업의투자를구축했는지혹

은 촉진했는지를 점검하는 연구가 있고, 한편

으로는지원금이 기업의성과에긍정적인영향

을 미쳤는지를 확인하는 연구가 있다. 정부 연

구개발지원으로 인한 민간투자구축효과에대

한 실증연구의 결과는 확정적이지 않다[31]. 국

내의 개별 중소기업 지원 정책이 혜택을 받은

기업의 성과에 미친 영향에 대해서는 다양한

주제로 실증연구가 진행되었는데, 세제혜택

[13], R&D 지원[4, 5], 컨설팅 지원사업[19], 금

융지원[3, 10], 수출입지원사업[28] 등의 영향에

대한 분석이 수행되었다. 이상의 연구에서도

긍정적인영향및부정적인 영향을뒷받침하는

결과들이 혼재한다.

이러한 연구들은 지원 대상 선정 이후의 사

후적인 성과에 주목하기 때문에, 지원 대상 선

정 과정에 대한 시사점을 제공하지는 않는다.

실제로 지원 대상 선정 방식이 기업에 제공하

는 유인에 대한 실증연구는 찾아보기 어렵다.

최근의근접한연구로는중소기업 지원 대상의

규모 제한이 고용에 미친 영향 분석[12]과 FGI

기법을 이용한 정부 지원자금 특징 분석에 근

거한 중소기업정부 R&D 지원 전략 설계[17]

정도를 들 수 있다. 특히 중소기업 지원 대상

규모 제한의파급효과에 대한연구에서는 2013

년 중소기업 지원범위 제한에 따라 해당 기업

고용증가율이 1.8～2.2% 하락하였다고추정[12]

하여 중소기업지원방식이기업의 고용 유인에

영향을 미치는 예를 보여주었다.

이렇게 지원 대상 선정 방식에 관한 실증연

구를 찾아보기 어려운 이유는 정부 기업지원

방식에대한이론적인기초가확립되지않아서,

추정식을도출하기어렵다는 한계가있기때문

이다. 통상적인경제학의분석대상인가계혹은
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기업과는 달리, 정부의 의사결정은 다양한 요

인들의 복합적인 작용으로 이뤄진다. 그래서

가계나 기업과는달리정부의 의사결정에 대한

공리(Axiom)는 아직 학문적으로 정립되어 있

지 않았다. 따라서 정부의 지원금 추정식을 사

전적으로 결정할 미시적인 기초는 취약하다.

이러한 상황에서제한된 이론적기반을이용하

여 추정식을 도출할 경우, 정부지원금 추정에

필요한 요인을 누락하여 과소적합(under-fit-

ting) 문제를 유발할 수 있다.

본 논문은이러한문제를기계학습(Machine-

Learning) 방법론중지도학습(supervised lear-

ning)을 사용하여 해소할 수 있음에 주목한다.

지도학습에서는추정함수를선험적으로설계하

지않고,주어진자료를이용하여학습하는방식

을채택할수있다. 구체적으로지도학습방법론

에서는종속변수에영향을미칠수있는독립변

수를 폭넓게 선택하고, 개별 변수와 종속변수

간의 관계도 자유도가 높은 함수를 선정한다.

그리고 추정오차를 최소화하는 함수의모수값

을파악하여함수관계를확정한다[8, 16]. 따라서

지도학습은이론적인기초가명확하지않을때

과소적합의문제를완화하는방법이될수있다.

이러한 장점에도 불구하고 지금까지 지도학

습은 정책연구에서는 폭넓게 활용되지 못하였

다. 이는 지도학습에서 추정오차를 줄이기 위

해 복잡한 모형을 사용하게 되면서, 개별 변수

가종속변수에미치는영향을 평가하기어려워

지는 약점이 존재하였기 때문이다. 그러나 최

근 개별 변수가 종속변수에 미치는 영향을 평

가하는 도구를개발하여 기계학습모형의 설명

가능성을 제고하려는 연구가 활발하게 진행되

고있다[23, 24]. 본 논문은이러한도구중개별

변수의 독립적인 영향을 평가하는 부분의존도

와 여타 변수와의 상호작용을 통해서 미치는

영향을포괄하여 개별 변수의영향을평가하는

SHAP 값을 사용하여 변수의영향을평가하고,

그결과로부터정책적시사점을도출하고자한다.

요약하자면, 본논문은다양한요인을포괄할

수 있는 기계학습의 장점을 이용하여 정부의

중소기업연구개발지원금규모를 결정하는요

인을 실증적으로 파악하고자 한다. 구체적으로

본 논문은 다양한 지도학습 방법론을 적용하

여 정부의중소기업연구개발지원금을추정하

는추정모형을구축하고, 그 중평균제곱근오차

(RMSE)로 평가한 추정오차를 가장 축소할 수

있는 모형을선정하여 정부의연구개발 지원금

을 추정한다. 이렇게 선정한 연구개발 지원금

추정모형에서 개별 독립변수의 연구개발 지원

금 추정오차 축소 효과를 평가하여 추정 오차

축소효과가큰중요변수를선정한다. 마지막으

로이렇게선정한중요변수들이지원금의증감

에 미친 영향의 크기와 방향성을 부분의존도

및 SHAP 값을이용하여분석한다. 특히독립변

수에포함된기업경영성과지표가지원금증감

에미친영향을파악하여, 정부중소기업연구개

발지원금지원방식이기업경영성과제고유인

을 제공하고 있는지 여부를 진단한다.

3. 입력자료

3.1 원자료

본논문에서사용한자료는 2015년한국과학

기술평가원에서중소기업연구개발투자효과를

분석하기 위하여 구축한 자료이다[14]. 이 자료

는한국과학기술평가원에서관리하는국가연구
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Year
Total R&D
Investment

Gov R&D
subsidy

Private R&D
Investment

Number of
Projects

Number of
Firms

2002 302,284 194,029 108,255 1,487 923

2003 367,632 227,537 140,095 1,673 1,163

2004 484,693 318,159 166,534 2,486 1,485

2005 569,854 353,204 216,650 2,150 1,572

2006 626,824 483,638 143,186 3,129 2,106

2007 791,931 639,288 152,643 3,809 2,667

2008 1,049,246 837,206 212,040 5,208 3,420

2009 1,372,384 1,188,485 183,899 5,452 3,691

2010 1,791,765 1,569,508 222,257 6,383 4,615

<Table 1> Government R&D for SME(2002~2010)

(Unit: Million Won, Count)

개발조사분석 자료와 한국신용정보(NICE) 자

료와 연계하여 구축하였다. 국가연구개발조사

자료로부터는 2002～2010년간 정부로부터 연

구개발 지원금이지급된 연구과제중연구책임

자가중소기업에소속되었던지원금 자료를수

집하였고, 이를 기업을 단위로 재구성하였다.

그리고 한국신용정보(NICE)의 기업정보와 연

계하여 기업경영지표를 부여하였다. 이 자료는

정부의 연구개발지원 실적과 기업의 경영성과

지표를 연계하여서, 연구개발 지원금과 기업의

특성을 함께 분석할 수 있게 설계한 장점을 지

닌다. 이 자료는 7,538개 기업에 31,782건의 연

구과제를 통해서 지원된 5.8조 원의 연구개발

지원금을 포괄한다. 이 자료는 내부자료로서

보다 최신 상황을 묘사한 유사한 자료는 입수

가 어려웠고, 본 논문에는 사용하지 못하였다.

본 논문에서 사용한 연구개발 지원금 자료의

연도별 추이는 다음 <Table 1>과 같다.

<Table 1>에 수록된 표본에 포함된 변수는

167개이며지원연도, 기업식별자료, 연구비총액,

연구비 지급 건수, 한국신용평가 자료로부터

추출한 기업경영지표, 국가연구개발조사분석

자료로부터 추출한 연구성과지표로 구성된다.

연구성과지표에는 연도 별 연구성과 지표, 당

해연도 연구성과지표, 1년 후 연구성과 지표,

1년전연구성과지표, 그리고 연구성과지표총

계가 포함된다. 이들 중 지원금 지원당시에고

려하기 어려운 당해연도 연구성과지표와 1년

후 연구성과 지표는 분석에서 제외하였다. 그

리고 연도 별 연구성과 지표 역시 연구성과지

표 총계와 정보가 중복되므로 제외하였다. 따

라서 연구성과지표는 연구성과지표 총계와 1

년 전 연구성과지표만을 포함하였다. 그리고

연구비 지급 건수는 타 변수의 영향과 관계없

이 연구비 지급 액수의 대부분을 결정하는 현

상이 발견되어서 분석에서 제외하였다. 이상의

원자료는 다음과 같은 전처리 과정을 거쳐서

기계학습의 입력자료로 전환되었다.

3.2 전처리

기계학습에서는학습을촉진하고개별변인이

추정 결과를 지배하는 현상을 방지하기위해서

표본을 전처리한다. 본 논문에서는 1) 결측치가
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많은변수및관측치의제거 2) 관측치가소수의

값에 집중된 변수의 제거 3) 이상치의 제거 4)

결측치 보간 5) 표준화 5가지의 과정을 사용하

였다. 통상적으로 기계학습에서 사용하는 변수

는 왜도(Skewness)를 완화하고 차원을 낮추고

선형종속인 독립변수들을 제거하여 학습을 촉

진하는경향이있으나[20] 본논문에서는이 세

가지 전처리는 수행하지 않았다. 본 논문에서

사용한 자료는기업자료로서 대부분의변수가

왜도가 높은 성향이 있다. 이는 기업의 성과가

좋은 소수의 기업과 성과가 좋지 않은 다수의

기업이 공존하는 중소기업의 현황을 반영하는

현상으로간주하였고, 따라서왜도의완화는시

도하지 않았다. 또한 본 논문에서는 주성분을

선험적으로 추출하지 않고, 모형 선택 과정에

주성분 추출을포괄하는 모형을포함하여 추정

오차축소에도움이되는경우에주성분분석을

사용하고자하였다. 마지막으로, 본 논문에서는

선형 종속인 독립변수는 선험적으로 추출하지

않고릿지회귀분석및라소회귀분석을이용하

여 예측오차를 최소화하는 독립변수를 선택하

게 하였다.

우선 결측된 표본이 많은 변수와 결측된 변

수가 많은 표본은 자료 구축 단계에서 오류가

있는 것으로 간주하여 분석대상에서 제외하였

다. 구체적으로 20개의 변수는 결측치가 전체

표본의 55% 이상이어서 분석에서 제외하였다.

결측치가 55% 이상인변수를 제외하고 부가가

치 변수를 추가한 표본 중에서 68%의 표본은

결측치가 있는 변수가 전체변수의 25.8% 이하

였던 반면, 나머지 32%의 표본은 결측치가 있

는변수가전체변수의 36.9% 이상이었다. 따라

서 결측치가있는변수가전체변수의 25.8%를

초과하는 표본은 분석에서 제외하였다.

이상치의 제거를 위해서 개별 독립 변수의

표본내 1분위 값과 3분위 값간의구간의일정

배수이상이되는값을포함하는표본을제외하

였다. 표본을보존하기위해서독립변수의이상치

때문에 분석에서 제외하는 표본을 10% 이내로

제한하였고, 그 결과 개별변수중하나이상의

값이표본내 1분위 값과 3분위값간의구간의

53배구간밖에있는값을갖는표본을제외하였다.

관측치가소수의값에집중된변수는상수와

유사한 분포를 가지며, 이러한 변수가 많이 포

함되면 학습을 지연시키는 요인이 된다. 따라

서 99% 이상의표본에서하나의값을갖는 4개

의 변수는 상수로간주하여 분석에서제외하였

다. 그리고 95%～98%의 표본에서하나의값을

갖는변수가 5개 존재하였는데, 이 변수들은모

두 0 혹은 양의 값을가졌다. 따라서 이변수들

은 0의 값을 가질 경우에는 0, 양의 값을 가질

경우에는 1의 값을갖는더미변수로 전환하였

다. 여타의 변수는 단일한 값을 갖는 표본이

89.2%를 넘지 않았고, 서로 다른 23개 이상의

값을 가지고 있어서 연속변수로 간주하였다.

결측치 보간(imputation)은 결측치가 발생한

기업표본의연간추세를우선반영하고자하였

고, 기업 표본에서 연간 추세를사용할수 없는

경우에는해당변수의연간표본중위값의연간

추세를 반영하고자 하였다. 구체적으로 결측치

가있는변수의기업별표본이 2개이상의관측

치가있는경우에는각기업표본의가용한관측

치를 종속변수로 하고 상수와연도변수를독립

변수로하는선형회귀분석을수행하고, 그 회귀

분석의예측치로결측치를보간하였다. 이 경우

보간한값이이상치가되어분석에영향을미치

는위험을억제하기위해서추정치가개별기업

표본 관측치의 최저값보다 작으면 개별 기업

표본의최저값을사용하였고, 추정치가개별기

업 표본 관측이의 최대값보다 크면 개별 기업
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표본의최대값을사용하였다. 그리고기업별표

본의 관측치가 1개 이하일 경우에는 해당 변수

의연간표본중위값을종속변수로하고상수와

연도변수를 독립변수로 하는 선형회귀분석을

수행하고, 그 회귀분석의 예측치를 사용하였다.

이 경우에도보간한값이이상치가되어분석에

영향을 미치는위험을억제하기위해서보간한

값이해당연도표본에서해당변수의최대값을

초과하는 경우에는 해당 연도 표본에서 해당

변수의최대값을사용하였고, 보간한값이해당

연도 표본에서 해당 변수의 최소값보다 작은

경우에는해당연도표본에서해당변수의최소

값을 사용하였다. 마지막으로 개별 기업 표본

내에서 특정 변수가 모두 결측치일 때는 해당

변수 연간 표본의 중위값을 사용하였다.

결측치 보간 후, 연속변수인 독립 변수는 평

균을 제외하고 표준편차로 나누어 표준화하였

다. 대안적인방식으로는표본최대값에서표본

의값을뺀값을표본최대값에서표본최소값을

뺀 값으로 나누어 변수의 값을 0과 1 사이의

값으로치환하는방식도존재한다. 두방식모두

시도하였는데, 각각의 방식으로표준화한변수

들의 2변수 간 산포도와 표준화 이전 2변수 간

산포도가 유사하였다. 따라서 두 가지 표준화

방식에큰 차이가없어서 본논문에서는 평균-

표준편차를 이용한 표준화 방식을 사용하였다.

다만 의사결정나무 응용모형에서는 변수의

표준화가 추정의 성과에 영향을 주지 않는 경

향이있기때문에[30], 본 논문에서사용한랜덤

포레스트 모형 및 그래디언트 부스팅 모형은

표준화를하지않은입력자료를사용한모형의

추정오차와표준화를한 입력자료를 사용한모

형의추정오차를비교하여추정오차가작은모

형을 사용하였다. 본 논문에서는 두 모형 모두

표준화를사용하지 않은 모형의표준오차가더

작았으므로, 표준화를 하지 않은 입력자료를

사용한 모형을 사용하였다. 따라서 본 논문에

서는 그래디언트 부스팅 모형에서는 표준화를

하지 않은 입력자료를 사용하였고, 본 논문의

결과는 표준화 방식에 영향을 받지 않았다.

이렇게구성한표본중정부연구개발지원금

규모가상위 2%인표본은추정오차를축소하기

어려운 이상치로 파악되어서 분석에서 제외하

였다. 이상치를제외하지않아도분석결과는유

사하였다. 단, 이상치를 제외하지 않았을 경우

모형에 과소적합(under-fitting)현상이 발생하

였을가능성이커서이상치를제외하였다. 이상

의전처리과정을거친표본은 51개변수의연도-

기업 관측치 40,688개로 구성된 표본이다. 이

표본이 기계학습에 사용되었다. 분석에 사용된

변수는정부연구개발지원금, 연도, 기업경영지표

41개 변수, 연구성과지표 8개 변수이다. 이 중

정부연구개발지원금은종속변수로, 나머지 50개

변수는 독립변수로 사용되었다. 분석에 사용된

변수의 목록과 표본통계량은 부록에 소개한다.

4. 분석결과

4.1 분석모형

지도학습(supervised learning)은예측오차를

최소화하는조건부평균함수   의모수

값()을찾는 ‘학습’을목적으로한다. 예측오차

를정의하는손실함수는여러가지형태가쓰이

지만, 본 논문과 같이 연속변수인 종속변수를

추정하는경우에는평균제곱오차(Mean Squared

Error) 및 평균제곱근오차(Root Mean Squared

Error)를가장보편적으로사용한다. 본모형에서

는평균제곱근오차를사용하였다. 전체 표본중
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80%는학습표본(train set)으로설정하여학습에

사용하였고, 나머지 20%는평가표본(test set)으

로설정하여 학습된모형의추정오차를계산하

여모형의성능을평가하는자료로사용하였다.

지도학습 모형에서 사용하는 함수의 형태를

결정하는 하이퍼파라미터(Hyper-parameter)값

()은 모수추정이전에선택해야한다. 본 논문

에서는 하이퍼파라미터 선택을 위해서 교차검

증(Cross Validation)을 사용하였다. 교차검증

은하이퍼파라미터후보군중다음과같이계산

한추정오차의기댓값이 가장 작은 하이퍼파리

미터값을선택한다. 우선학습표본을크기가같

은여러개의부분집합으로나눈다. 그중 하나

를 제외한 나머지 집단(학습표본: train set)을

이용하여하이퍼파라미터 후보 값이 주어진상

태에서오차를최소화하는모수를찾는다. 그리

고이모수를활용하여나머지 1개 부분집합(검

증표본: validation set)의 추정오차를 구한다.

이러한작업을모든가능한조합에대해반복하

여각각의조합에서계산한추정오차의평균값

을 구한다. 이렇게 구한 추정오차의 평균값이

가장작은하이퍼파라미터후보값을 모형의하

이퍼파라미터 값으로 확정한다. 본 논문에서는

회귀분석모형및주성분분석모형에서는학습

표본을 10개로 나누어 교차검증을 시행하였다.

그리고 계산부담이 큰의사결정나무 기반 모형

(랜덤포레스터 모형, 그래디언트 부스팅 모형)

및신경망모형에서는학습표본을 3개로나누어

교차검증을 시행하였다.

하이퍼파라미터 후보군을 선정하는 방식으

로는파라미터공간내의가능한모든값을사용

하는 탐색 방식(Grid Search), 파라미터 공간

내에서 후보 값을 임의의확률분포를사용하여

추출하는 통계적 방식(Random Search), 파라

미터공간의 확률분포를 베이지안방식으로추

정하고, 추정된확률분포에따라후보값을추출

하는 베이지안 방식세 가지가쓰인다. 본 논문

에서는 선형회귀분석 응용모형 및 주성분분석

응용모형하이퍼파라미터선정에는탐색방식을,

하이퍼파라미터가많은의사결정나무(Decision-

Tree) 기반 모형 하이퍼파라미터 선정에는 베

이지안방식중하나인 TPE(Tree Parzen Esti-

mator)를 사용하였다[1]. 신경망 모형하이퍼파

라미터 중 완전 연결 은닉층(fully connected

hidden layer)의 개수는 1개～5개 중에서 탐색

방식을 이용하여 선정하였고, 은닉층의 개수가

주어진 신경망 모형의 하이퍼파라미터는 TPE

를 사용하여 선정하였다.

지도학습 모형의 후보군(群)으로는 선형회

귀분석을 응용한 2개 모형, 주성분분석(PCA:

Principal Component Analysis)을 응용한 2개

모형, 의사결정나무(Decision-Tree)를 응용한

2개 모형, 그리고 신경망 모형 중 평가표본의

추정오차가 가장 작은 모형을 선택하였다. 본

논문에서사용한선형회귀분석응용모형은릿지

회귀분석(Ridge Regression)과 라소 회귀분석

(Lasso Regression), 주성분분석을 응용한 2개

모형은주성분회귀분석(PCA: Principal Com-

ponent Regression)와 부분최소자승법(PLS:

Partial Least Squares regression), 의사결정나무

를 응용한 2개 모형은 랜덤포레스트(RF: Ran-

dom Forest) 모형과그래디언트부스팅(Gradient

boosting) 모형, 신경망(Nueral Network) 모형은

모든 은닉층이 완전 연결 은닉층으로 구성된

모형이다. 개별 모형의 하이퍼파라미터를 교차

검정을 통해 선택하고, 하이퍼타라미터가 확정

된 모형의 평가표본에서의 평균제곱근오차를

비교하여그값이가장작은모형을추정모형으

로 선택하였다.

이와 같이 다양한 조건부평균 함수로부터
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적합한 모형을추출한이유는 종속변수와 독립

변수 간의 관계의 비선형성에 따라서 적합한

모형이 다르기 때문이다. 선형회귀분석 응용모

형은 종속변수가 독립변수의 선형결합으로 근

사될수있음을가정한다. 주성분분석응용모형

에서는 독립변수를 조합하여추출한 새로운독

립변수(주성분)의 선형결합을 사용하면종속변

수에근사한추정치를도출할수있음을가정한

다. 반면 의사결정나무 응용모형 및 신경망 모

형은독립변수와종속변수간의 관계에대한선

험적인가정을사용하지않고, 비선형성이존재

할 경우에 이를 반영하여 종속변수를 추정할

수 있도록 복잡한 구조를 도입한다. 따라서 종

속변수가 독립변수의 선형결합으로 근사하기

어려운경우에는, 선형회귀분석응용모형및주

성분분석 응용모형을 사용하게 되면 비선형성

을 반영하기 어려워서 과소적합(under-fitting)

문제가 발생한다. 반면 종속변수가 독립변수의

선형결합으로근사될수있는경우에는, 의사결

정나무 기반 모형 및 신경망 모형을 사용하면

존재하지않는비선형성이학습에반영되어추

정에 사용하지 않은 평가표본에서 추정오차가

확대되는 과적합(over-fitting)의 문제가 발생

한다. 본 모형에서는비선형성을선험적으로평

가하기보다는, 다양한 수준의비선형성을반영

할수 있는다수의모형을선정하고, 각 모형의

평가표본의 평균제곱근오차를 도출하여, 평균

제곱근오차가 가장 작은 모형을추정모형으로

선택하는 방식을 사용한다. 아래에서는 추정모

형의후보군으로활용된개별모형에대해간단

하게 소개한다[16, 20].

4.1.1 선형회귀분석 응용모형

릿지 선형회귀분석과 라소 선형회귀분석은

선형회귀분석에 포함되는 독립변수의 조합 중

추정오차를 최소화하면서 과적합을 피하는 조

합을 내생적으로 파악하는 방식이다. 릿지 회

귀분석과라소회귀분석은모든독립변수를추

정에 포괄하여 계산하는 평균제곱오차와 추정

계수의 값이 커지면 손실을 커지게 하는 벌칙

항목을 더한 값을 목적함수로 설정하고, 이 목

적함수를최소화하는변수조합을 선별하여추

정에 사용한다. 릿지 회귀분석은 벌칙항목으로

추정계수의 제곱의 합을 사용하고, 라소 회귀

분석은 벌칙항목으로 추정계수의 절대값의 합

을 사용한다. 릿지 회귀분석 및 라소 회귀분석

의 목적함수는 벌칙항목에 곱하여져서 추정계

수의 값이 큰 변수에 대한 벌칙의 크기를 나타

내는 모수를 하이퍼파라미터로 포함한다. 본

논문에서 이모수를 10개 부분집합을사용하는

교차검증을 실시하여 추정오차가 가장 작아지

는 값을 탐색(Grid-search)하여 선택하였다. 릿

지회귀분석에사용한값은 0.04, 라소 회귀분석

에서사용한값은 0이다. 이값이 0일 경우라소

회귀분석은 모든 독립변수를 사용하는 선형회

귀분석과 동일하다.

4.1.2 주성분 분석 응용모형

주성분 분석 응용모형 중 주성분 회귀분석

(PCR, Principal Components Regression)은

주성분분석을이용하여독립변수의차원을최소

화하고 이를 선형회귀분석에 사용하는 것이다.

주성분 회귀분석에서 독립변수 차원을 줄이는

것은 낮은 차원의변수조합으로도독립변수의

분산을 설명할 수 있도록 주성분을 추출하는

것이며, 추정오차를 줄이는 것과는 무관하다.

반면 부분회귀분석(PLS, Partial least square)

에서 독립변수차원을 줄이는것은독립변수와

종속변수간의 공분산을 줄이기 위함이다. 이

두분석에서주성분의개수가하이퍼파라미터가
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된다. 본 논문에서는주성분의개수를 10개부분

집합을사용하는교차검정을실시하여추정오차

를 최소화하는 값을 탐색(Grid- Search)하였

다. 즉주성분이 1～50개인주성분회귀분석모

형 및 부분 회귀분석 모형을 교차검정하여 추

정오차를 최소화하는 주성분의 개수를 도출하

였다. 주성분 회귀분석에 사용된 주성분은 49

개이며, 49개 주성분은 독립변수의 변동을

100% 설명하였다. 부분회귀분석에 사용된 주

성분은 46개이고, 46개의 주성분은 독립변수의

변동을 99.84% 설명하였다.

4.1.3 의사결정나무 응용모형

의사결정나무 모형은 독립변수 공간을 계층

적으로 나눈 후 분할한 공간 내의 종속변수의

대푯값을 종속변수의 추정치로 사용한다. 이

모형의 학습과정은 추정오차를 가장 작게 만드

는 독립변수 공간을 결정하는 과정이다. 이러

한 의사결정나무모형은 학습표본에 과적합되

는경향이 강하기때문에, 여러 개의소규모 의

사결정나무를 만들어 각각의 의사결정나무의

추정치의 대푯값을 추정치로 사용하는 의사결

정나무 응용모형이 주로 사용된다. 본 논문에

서사용한모형은 랜덤포레스트모형과그래디

언트 부스팅 모형이다.

랜덤포레스트모형은임의로복수의작은의

사결정나무를 만들어서 각각의 의사결정나무

의추정치의평균값을추정치로사용한다. 랜덤

포레스트 모형에서는 과적합을 피하고자 개별

의사결정나무는 여타 의사결정나무와 독립성

을유지하는방식으로생성한다. 그래디언트부

스팅모형[7] 역시복수의의사결정나무를만드

는데, 개별 의사결정나무를 순차적으로 만든다

는점에서랜덤포레스트모형과는차이가있다.

하나의 의사결정나무가 도출되면 실측치와 예

측치간의추정오차가발생한다. 다음단계에서

의 의사결정나무는 이 추정오차를 종속변수로

사용한다. 이렇게 되면 두 번째 단계의 의사결

정나무는첫번째단계의의사결정나무에서발

생하는 오차를 축소하는 역할을 하게 된다.

랜덤포레스트 모형과 그래디언트 부스팅 모

형에서는개별의사결정나무의수와개별의사

결정나무의 특성에 대한 제약이 하이퍼파라미

터가 된다. 본 논문에서는 랜덤포레스트 모형

에서는개별의사결정나무에서사용할수있는

독립변수의 개수의 상한 및 표본의 하한, 개별

분할 공간이 포함하는 표본의 하한, 의사결정

나무의 수를 TPE(Tree Parzen Estimator) 방

식을 이용하여 선택하였다. 그리고 그래디언트

부스팅 모형에서는 개별 의사결정나무에서 사

용할 수있는 독립변수의수와표본의크기, 개

별 의사결정나무의 층위의 상한, 의사결정나무

의수를 TPE 방식을이용하여선택하였다. 랜덤

포레스트 모형에서는 개별 의사결정나무에서

사용할수있는독립변수는 16개이하, 개별의사

결정나무 구축에 사용할 수 있는 표본은 3개

이상, 개별 분할 공간에 포함되는 표본은 1개

이상으로 제한되었으며 개별 의사결정나무는

84개를 사용하였다. 그래디언트 부스팅 모형에

서는 개별 의사결정나무에서 사용할 수 있는

독립변수의 수는 전체의 독립변수의 76.5%, 개

별 의사결정나무에서 사용할 수 있는 표본은

전체 표본의 87.4%, 개별 의사결정나무의 계층

은 9개로 제한되었고, 270개의 의사결정나무를

도출하여 사용하였다.

4.1.4 신경망 모형[11]

신경망 모형(Neural Network)은 다수의 노

드(node)의 네트워크로 구성되는 층(layer)이

중첩되어 구성된다. 자료를 읽어 들이는 층을
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Nummber of Hidden layers 1 2 3 4 5

RMSE 119.101 120.712 120.000 122.057 148.170

<Table 2> Nueral Network: Root Mean Squared Error

(Uni: million won)

입력층(Input layer), 최종 결과를 출력하는 층

을 출력층(Output layer)이라고 하고 입력층과

출력층 사이의 층을 은닉층(hidden layer)이라

고 한다. 은닉층의 각노드는이전층의노드의

출력값의 가중평균을 입력값으로 받아서 활성

함수에 투입하여 출력값을 산출하고, 이 출력

값과같은층의노드들의출력값의 가중평균이

다음 층의 노드의 입력값으로 사용된다. 본 논

문에서 은닉층의 활성함수는 ReLu 함수를 사

용하였다. 과적합의 문제를 해소하기 위해서

심층신경망모형분석에서주로사용하는노드중

일부를 임의 선택하여학습에서제외하는 드롭

아웃(drop-out) 방식을 사용하였다. 그리고 계

산 부담을 줄이기 위해서가중치의 1회 개선에

다수의입력자료를사용하는배치(batch) 방식

을 사용하였다.

본 논문에서사용한신경망모형의하이퍼파

라미터는학습의회수, 배치에포함되는표본의

수, 은닉층의 개수, 은닉층을 구성하는 노드의

개수, 드롭아웃에서학습을시키지않는노드의

비중이다. 이 중 은닉층의 개수는 1개～5개를

임의로선정하였고,주어진은닉층의값에서여타

하이퍼파라미터를TPE(Tree Parzen Estimator)

방식을 이용하여 선택하였다. 이렇게 최적화된

5개의 신경망모형의평가표본에서의평균제곱

근오차를 비교하여, 그 값이 가장 작은 신경망

모형을 선정하였다. 선정 결과 은닉층이 1개인

신경망 모형의 평가표본에서의 표준제급곤오

차가가장작았다. 이 모형은학습을 600회 하였

고, 각 학습에서 1회 가중치 개선에는 350의 표

본을사용하고표본의 8.9%를 학습시키지않는

방식으로 학습하였다. 1개 은닉층은 노드 55개

로 구성되었다.

<Table 2>에서볼 수있듯이은닉층의 수가

3개 이상이 되면 은닉층이 많을수록 평가표본

에서의 평균제곱근오차는 증가하는 경향이 있

었다. 특히은닉층의수가 5개가 되면평가표본

에서의 평균제곱근오차가 급증하여 뚜렷한 과

적합 현상을 보였다.

4.2 분석결과

4.2.1 추정오차 

4장에서소개한기계학습모형을평가표본에

적용하여 도출한 추정치와 실측치의 평균제곱

오차(평가오차)는 <Table 3>과 같다. <Table

3>의평가오차(Test Error)는종속변수의단위인

백만 원을 단위로 표기하였다. 의사결정모형을

응용한 2개 모형(랜덤포레스트 모형과 그래디

언트 부스팅 모형)의 평가오차가 여타 모형의

평가오차보다 확연히 낮았다. <Table 3>의 세

번째열은각모형의평가오차와릿지회귀분석

의평가오차의차이를 릿지 회귀분석의 평가오

차로나눈값을백분율로표시한값으로서, 각각

의 모형이 릿지 회귀분석과 대비하여평가오차

를개선한정도를나타낸다. 참고로종속변수의

평가표본표준편차는 155.057이었다. 따라서 그

래디언트부스팅추정치는표준편차보다오차를

24.73% 개선하는 효과가 있었다. <Table 3>의



Gradient Boosting 모형을 이용한 중소기업 R&D 지원금 결정요인 분석 89

Model RMSE RMSE Reduction .vs Ridge Regression

Gradient Boosting 116.713 7.20%

Random Forest 118.505 5.77%

Neural Network 119.101 5.30%

Partial Least Square 125.745 0.02%

Principle Component Regression 125.747 0.02%

Ridge Regression 125.767 0.00%

Lasso Regression 125.769 -0.002%

<Table 3> Machine Learning Algorithm: Root Mean Squared Error

(Uni: million won, %)

<Figure 1> Absolute Value of Ridge Regression Prediction Error According to the
Value of Dependent Variable: Scatter Plot and Boxplot Per 50 Quantile

결과에따라본논문에서는정부연구개발지원

금 추정 모형으로 그래디언트 부스팅 모형을

선정하였다.

이처럼 의사결정나무 응용모형의 평가오차

가타모형에비해낮은이유는 <Figure 1>에서

볼수있는바와같이종속변수인중소기업연구

개발지원금이크기가클수록 독립변수의 선형

결합을 이용하는 추정모형의 오차가 증가하는

비선형성이 존재하기 때문이다. <Figure 1>의

왼쪽그림은 선형회귀모형응용모형 중평균제

곱근오차가 가장 작은 릿지 회귀분석(Ridge

Regression) 모형의 추정오차의 절대값과 종속

변수의 값 사이의 관계를 나타낸다. 그림에서

볼수있는바와같이추정오차의절대값은종속

변수의 값이 증가함에 따라 증가하는 성향이

확인된다. <Figure 1>의 오른쪽그림은종속변

수를 100분위로 분할하여 각 분위 내의 추정오

차의 절대값의 분포를 상자그림(boxplot)으로

나타낸 그림으로, <Figure 1>의 왼쪽그림에서

나타난 비선형성을 보다 간결하게 보여준다.
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<Figure 2> Distribution of Absolute Value of Prediction Error, Predicted Value,
and Actual Value of Dependent Variable Per 50 Quantile of Dependent
Variable: Gradient Boosting vs. Ridge Regression

<Figure 2>는 종속변수의 비선형성이 심한

구간에서 그래디언트 부스팅 모형의 추정치가

선형회귀분석응용모형의추정치보다실측값과

상대적으로 가까운 경향을 보여준다. <Figure

2>의왼쪽그림은평가표본의종속변수를 50분

위로 분할하고, 각 분위 내에서릿지 선형회귀

분석(Ridge) 추정오차의절댓값의분포및그래

디언트 부스팅 모형(Boosting)의 추정오차의

절댓값 분포를 상자그림으로 나타낸 그림이다.

그리고 <Figure 1>의 오른쪽 그림은 평가표본

의종속변수를역시 50분위로분할하고, 각분위

내 종속변수의 값(Y), 릿지 회귀분석 추정치

(Ridge), 그래디언트 부스팅 모형(Boosting) 추

정치의 분포를 상자그림으로 나타낸 그림이다.

<Figure 2>의 왼쪽 그림은 <Figure 1>에서와

마찬가지로두모형모두종속변수가커질수록

오차의 절댓값이증가하는추세가존재함을보

여준다. 단, 릿지 회귀분석 추정오차에 비교해

보면그래디언트부스팅 모형 추정오차의 증가

추세가약함을확인할수있다. 그리고 <Figure

2>의오른쪽그림은종속변수의값이큰구간에서

그래디언트 부스팅모형의추정치가릿지회귀

분석 추정치에비해상대적으로커서종속변수

의 실측값과 가까운 경향이 있음을 보여준다.

의사결정나무 응용모형이 선형회귀분석 모

형에비해성과가좋은원인은개별독립변수가

자체의 값에 따라 종속변수에 대한 영향력이

달라지는비선형성이존재하거나, 타 변수의값

에 따라 종속변수에 대한 영향력이 달라지는

변수 간 상호작용이 존재하기 때문이라고 할

수있다. 선형회귀분석모형에서이와같이개별

변수의 비선형적 영향이나 상호작용이 존재할

경우에는개별독립변수를비선형 함수로변형

하여포함시키거나, 독립변수의곱과같이독립

변수 간상호작용을나타내는변수를회귀식에

명시적으로 포함하여야 한다. 그러나 의사결정

나무 응용모형에서는 별도의 변수를 포함하지

않아도비선형성및상호작용을반영할수있다.
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이와같은추정오차개선효과는변화폭이크고

비선형성이 강한 종속변수를 기계학습을 이용

하여 추정한 선행연구에서도 반복적으로 관찰

되었다[15].

4.2.2 변수 중요도

본논문에서는그래디언트부스팅모형은개

별 독립변수가 추정오차를 축소하는데 기여한

여부를 순열 중요도(permutation importance)

를 이용하여 평가한다[6]. 순열 중요도는 특정

독립변수의배열을 임의로뒤섞어서 그독립변

수의 정보를 제거하고 모형을 추정하여 얻은

추정오차와모든독립변수의실제값을이용하

여 얻은 추정오차의 격차를 의미한다. 전통적

으로그래디언트부스팅 모형과같은의사결정

나무 응용모형을 사용한 분석에서는, 의사결정

나무 공간 분할을 기준으로 개별 독립변수의

중요도를 평가하였다. 구체적으로 의사결정나

무기반변수중요도는 의사결정나무에서 공간

분할 기준으로 활용된 독립변수가 추정오차를

개선하는데기여한 정도를그 독립변수로 분할

되기 이전 공간 내에서 종속변수의 분산과 분

할된 이후 공간 내 종속변수의 분산의 차이로

평가하였다. 그런데 표본 내 변수의 값이 많은

연속변수는공간분할에 보다 빈번히사용되는

경향이 있기 때문에, 이러한 방식은 연속변수

의 중요도를 과대평가하는 경향이 있다[29]. 특

히본논문에서사용한독립변수중 5개의 변수

가 0과 1의 값을 갖는 이항변수이므로, 변수간

중요도비교에는순열중요도가보다적합하다.

본 논문에서사용한그래디언트부스팅모형

의독립변수는 50개이다. 이들중연도를제외한

49개변수의순열중요도를도출하여 4개의군집

으로구분하였다. 클러스터의수를바꾸어클러

스터를 나누어도 가장 중요도가 높은 3개 집단

의평균은안정적으로유지되었다. 군집의기준

은 평균거리를 사용하였다. 각 군집의 특징은

<Table 4>와같다. 그리고최고(最高)중요도군

(Very High), 고(高)중요도군(High), 중(中)중

요도군(Middle)에 포함된 변수는 <Table 5>와

같다. 상위 3개 군집에 포함된 변수는 10개에

불과했지만, 이 10개의 변수를 제외하면 개별

변수의 순열 중요도가 0.4에 미치지 못했다. 실

제로 저(低)중요도군(Low) 중에서 순열중요도

가 가장 높은 변수는 해외특허총합계 변수

(op_total)였는데, 이 변수의순열중요도는 0.393

이었다. 이는 릿지 회귀모형 대비 그래디언트

부스팅 모형의 평균제곱근오차 개선효과 9.054

의 4.3%에 불과한 값이다.

Cluster
Average Permutation

Importance
Count

Very High 19.767 1

High 7.334 3

Middle 0.805 6
Low 0.053 39

<Table 4> Clusters of Importance of
Features in Random Forest
Model

<Table 5>의 결과를 보면 연구성과지표가

정부 중소기업 연구개발 지원금 추정의 오차

를낮추는데 기여도가 큰것으로파악된다. 분

석에 포함된 총 8개 연구성과지표 6개가 최고

(最高)중요도군(Very High), 고(高)중요도군

(High), 중(中)중요도군(Middle)을 구성하는 10

개 변수에 포함되었다. 반면 분석에 포함된 총

기업경영지표 41개 중 4개만이 최고(最高)중

요도군(Very High), 고(高)중요도군(High), 중

(中)중요도군(Middle)에 포함되었다.
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Variable Definition Category Importance Cluster
royalty_total Total Royalty receipt Research Performance 19.766 Very High
dp_total Total Domestic Patent Research Performance 10.434 High
b_total Total number of business application case Research Performance 5.923 High

rd
Research and Development Expenses
(asset+cost)

Business Performance 5.642 High

da_n_1
Domestic patent application
dummy(previous year)

Research Performance 1.137 Middle

b_n_1 Business application dummy(previous year) Research Performance 0.983 Middle
opl Operation profit Business Performance 0.861 Middle

sci_total SCI publication dummy Research Performance 0.806 Middle
tr Total asset turnover Business Performance 0.581 Middle
sa Selling and Administrative Expense Business Performance 0.465 Middle

<Table 5> Variables in ‘Very High’ Cluster, ‘High’ Cluster, and ‘Middle’ Cluster

특히 연구성과지표 중에는 연구성과의 사업

화 성과를 나타내는 지표들의 순열 중요도가

높았다. 최고(最高)중요도군과 고(高)중요도군

4개 변수 중 3개 변수인 기술료 총합(Royalty_

total), 국내특허총계(dp_total), 사업화총계(b_

total)는 모두 기술개발의성과를사업화하여얻

은 실적을 나타내는 지표이다. 중(中)중요도군

에도 연구성과지표는 3개 지표가 포함되었는

데, 그중 2개지표인전년도사업화유무(b_n_1)

및 전년도 특허 출원 유무(da_n_1)가 연구결과

의사업화성과를나타내는지표였다, 연구개발

프로젝트의 학술적인 성과를 나타내는 SCI 논

문기재 유무(SCI publication) 변수 역시 중(中)

중요도군에 포함되었지만, 순열 중요도는 0.806

에 그쳤다. 반면 기업경영지표 중 연구개발비

1개 지표만이 최고(最高)중요도군 및 고(高)중

요도군에포함되었는데, 이 지표는통상적인기

업경영지표보다는 연구개발과 관계가높은지

표이다. 그 외 3개 기업경영지표는 중(中)중요

도군에포함되었으나, 순열중요도가 1.0에 미치

지 못하였다. <Table 5>의 결과는 중소기업의

연구개발프로젝트 성과의사업화관련지표가

정부연구개발지원금규모예측오차축소효과가

큰 독립변수임을 보여준다.

4.2.3 변수 영항 분석

<Table 4> 및 <Table 5>의 순열 중요도 분

석결과는개별변수가 연구개발지원금 추정의

정확도에 미치는 영향의 크기에 대한 정보는

제공하지만, 개별 변수가 지원금 규모의 증감

에 주는 영향에 대한 정보는 제공하지 못한다.

이를 보완하기 위해서 본 논문에서는 개별 변

수의 부분의존도와 SHAP 값을 분석하였다. 부

분의존도는 여타 독립변수의 영향 이외에개별

독립변수가 종속변수 추정치에 미치는 추가적

인 영향(Marginal Effect)을 나타내는 지표이

고, SHAP 값은 여타독립변수와의상호작용을

모두 고려하여개별독립변수가종속변수의추

정치에 미치는 영향을 나타내는 지표이다. 부

분의존도는 개별 변수와 여타 독립변수 간 상

관관계가 약할 경우에 개별 변수의 영향 파악

에 유리하고, SHAP 값은 독립변수 간 상관관

계가 있을 경우에 개별 변수의 영향 파악에 유

리하다. 부분의존도 분석 및 SHAP 값 분석은

<Table 5>에 수록된 10개 변수들에 대해서만

수행하였다.
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<Figure 3> Partial Dependence Plot(PDP): Continuous Independent Variable(unit:
million(Yhat), thousand, count, %(independent variable))

부분의존도는 식 (1)에서 추정한조건부평균

함수에서 특정 변수의 값을 고정하고, 나머지

변수의 값에 대해서 평균을 취한 값으로 정의

된다[24]. 본 논문에서는 평가표본을 사용하여

부분의존도를 계산하였다. 연속변수인 독립변

수는 평가표본 내에서의 100분위 값에 대해서

부분의존도를 구하였고, 이항변수인 독립변수

는개별독립변수의값에대해서부분의존도를

구하였다. 학습표본을 사용하여 부분의존도를

계산하여도 결과는 유사하였다.

<Figure 3>은 <Table 5>에수록된 10개독립

변수중 7개연속변수의평가표본의 100분위값과

각 100분위값에서계산한부분의존도의관계를

보여준다. <Figure 3>의그래프의하단의눈금은

100분위 값의 분포를 보여준다. 눈금이 조밀한

구간일수록실측치가많은구간이다. <Figure 3>

에서알수있듯이연구개발성과지표가좋고, 연구

개발투자가많은기업들의정부연구개발지원금

추정치가높은경향이존재하였다. 반면영업이익

(opl)과자기자본회전율(tr)이높은기업들은연구

개발지원금추정치가낮은경향이존재하였다.

특히 영업이익은 0을 경계로 연구개발 지원금

추정치가 급격하게 하락하는 현상이 발견되었

다. 판매비와 관리비(sa)의 부분의존도는 값이

낮은구간을 제외하고는거의변화하지않았으

며, 특정한경향을나타내지도않았다. <Figure

4> 역시연구개발성과지표가높은기업들은연

구개발지원금추정치가높은경향을보여준다.

특히 SCI 논문발표성과가있는경우에는연구

개발 지원금 추정치가 크게 증가하였다.
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<Figure 4> Partial Dependence Plot(PDP): Binary Independent Variable(unit: million
(Yhat))

<Table 6>은 <Table 5>에수록된 10개독립

변수의 증감에따른부분의존도의증감을 수록

하였다. 7개 연속변수에 대해서는 독립변수의

평가표본 1분위증가에따른부분의존도의증감

을 독립변수의 100분위 값에 대해서 계산하여

평균을 취하였으며, 3개 이산변수에 대해서는

독립변수가 1의 값을 가질 경우의 부분의존도

에서 0의 값을 가질 경우의 부분의존도를 차감

하였다. <Table 6>은 <Figure 3> 및 <Figure

4>에서 관찰한 독립변수의 값과 부분의존도간

의관계를정량적으로요약하여보여준다. 실제

로 기업경영지표인 영업이익(opl) 및 총자산회

전율(tr)은독립변수의값이증가함에따라부분

의존도가평균적으로감소하였고, 판매비및관

리비는독립변수의값이 1% 증가하여도부분의

존도의변화는 -0.028에 그쳐 0에 가까웠다. 반면

연구성과지표 6개및연구개발비는모두독립변

수의값이증가함에따라서부분의존도가 뚜렷

하게 증가하였다.

부분의존도는관심의대상이되는변수를고

정하고, 다른 독립변수에 대해서는 평균을 취

한값을사용한다. 따라서 개별 변수가여타변

수와의상호작용을통해서추정치에미치는영

향을 파악하기에는 적합하지 않다. 이를 보완

하기 위해서타 독립변수와의상호작용을포괄

하여 개별 독립변수가 추정치에미치는 영향을

평가하는 SHAP 값을 사용하였다.

Variable d(Partial Dependence)/d(X)

royalty_total 2.786
dp_total 1.360

b_total 0.716

rd 0.949
opl -0.275

tr -0.230

sa -0.028
Variable d(Partial Dependence)

da_n_1 44.369

b_n_1 50.192
sci_total 102.115

<Table 6> Average Marginal Variation
of Partial Dependence Plot
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Variable Importance Importance Cluster average absolute SHAP SHAP Cluster

royalty_total 19.766 Very High 23.383 High

dp_total 10.434 High 21.980 High
b_total 5.923 High 14.577 High

rd 5.642 High 19.327 High

da_n_1 1.137 Middle 3.724 Middle
b_n_1 0.983 Middle 2.284 Middle

opl 0.861 Middle 3.160 Middle

sci_total 0.806 Middle 1.678 Low
tr 0.581 Middle 5.742 Middle

sa 0.465 Middle 2.705 Middle

<Table 7> Variable with High Average Absolute SHAP Value

SHAP 값은 추정대상인 조건부평균 함수를

독립변수의 선형결합으로 근사하는 특정한 설

명모형(Explanation model)에서 각 독립변수

에 부여되는 가중치의 값이다. 개별 독립변수

에부여되는 가중치는해당독립변수가포함될

수있는독립변수의부분집합이종속변수 추정

치에 갖는 영향력을 그 독립변수가 포함될 수

있는 모든 부분집합에 대하여 계산하고, 이를

개별 독립변수마다 가중평균한 값을 사용한다.

직관적으로 SHAP 값은 특정 관측치에서 독립

변수가 특정한 값을 가졌기 때문에 평균적인

조건부평균 함수의 값(추정치의 평균)과 대비

하여 발생하는 특정 관측치에서의 조건부평균

함수의 값(추정치)의 격차를 나타낸다[22, 24].

본 논문에서는 의사결정나무를 응용한 모형에

서 SHAP 값을빠르게계산하기위해서개발한

TreeSHAP[22]를 사용하였다.

설명모형은 특정 관측치 근방에서만 추정대

상과근사한값을갖기때문에, 선형설명모형은

개별관측치마다각독립변수에게다른가중치

를부여한다. SHAP 값은 선형인설명모형에서

독립변수에 부여되는 가중치으므로, 모든 관측

치에서모든독립변수는상이한 SHAP 값을갖

는다. 개별 독립변수의 SHAP 값의 절대값을

취하여모든관측치에대해서평균을계산하면,

이는 여타 독립변수와의상호작용을고려한개

별독립변수가추정치에미치는평균적인영향

을보여준다. 이값은독립변수의중요성을평가

하는 대안적인 척도로 사용된다. <Table 6>에

수록된 10개 변수가 SHAP 절대값의 평가표본

평균이가장높은 10개변수와일치하였다. 그리

고 평가표본에서 계산한 평균 SHAP 절대값으

로 3개 군집으로 나누는 군집분석을 적용하면

평균 SHAP 절대값이높은상위 2개집합에속

한변수가 9개 선정되었는데, 이 변수들은모두

<Table 6>에수록된변수였다. 4개 이상의군집

으로 구분하는 경우에도상위 2개 집합에 속한

변수는 8개로 안정적으로 유지되었는데, 이 변

수들 역시 <Table 6>에 수록된 변수에 속하였

다. 따라서 순열중요도로 평가한변수의중요도

와평균 SHAP절대값으로평가한 변수의 중요

도는 유사하였다. <Table 7>은 <Table 6>에

수록한 변수들의 평가표본에서의 평균 SHAP

절대값과, 평가표본에서의 평균 SHAP 절대값

을기준으로 3개군집(‘High’, ‘Middle’, ‘Low’)로

분할하였을 경우 소속된 군집을 보여준다.
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<Figure 5> SHAP Value: Continuous Independent Variable(unit: million(SHAP),
thousand, count, %(independent variable))

모든관측치에서모든독립변수의SHAP 값이

존재하므로, 개별독립변수의값의증감에따른

SHAP 값의 변화를 추적할 수 있다. <Figure

5>는 <Table 6>에 수록된 10개 독립변수 중

7개 독립변수의 평가표본의 100분위 값을 갖는

관측치에서의 SHAP 값과독립변수의 100분위

값사이의관계를보여준다. <Figure 3>의경우

와같이그래프하단의눈금이조밀할수록실측

치가많은구간이다. SHAP 값이양의값을가지

면 독립변수가 해당 값을 갖는 관측치에서 그

독립변수의값이연구개발지원금추정치를증가

시키는경향이있음을의미하고, SHAP 값이음

의값을가지면독립변수가해당값을갖는관측

치에서 그 독립변수의 값이 연구개발 지원금

추정치를 감소시키는 경향이 있음을 의미한다.

<Figure 5>에서 국내특허총합계(dp_total),

기술료 총합계(Royalty_total), 사업화 총합계

(b_total) 3개연구성과지표는전구간에서 SHAP

값이 양의 값을 가졌다. 이는 이상 3개 지표는

전구간에서 연구개발지원금 추정치를증가시

키는경향이있음을보여준다. 연구개발비(rd)는

값이낮은구간에서 SHAP 값이음의값을가졌

지만, 값이 증가하면서 SHAP 값이 증가하여

전반적인구간에서양의값이유지되었다. 이는

연구개발비는 전반적으로 연구개발 지원금 추

정치를증가시키는경향이있음을보여준다. 따

라서 <Figure 3>에서 발견한 연구성과지표가

높고 연구개발 투자가 많은 기업이 보다 많은

연구개발 지원금을 받는 경향은 <Figure 5>에

서도 확인된다.

총자산회전율(tr)은 연구개발 투자와는 반대

로 값이 작을 경우에는 SHAP 값이 양의 값을

가졌지만, 값이 증가할수록 SHAP 값이급격하

게 감소하여 전반적으로 SHAP 값이 음의 값

을 가졌다. 그리고 영업이익(opl)은 음의 값을

갖는 구간에서는 SHAP 값이 양의 값을 가졌

지만 양의 값을 갖는 구간에서는 SHAP 값이

0과 가까운 값을 가졌다. 이는 총자산회전율은

증가할수록 연구개발 지원금 추정치를 낮추는

경향이있음을보여주고, 영업이익은음의값을
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<Figure 6> Average SHAP Value: Binary Independent Variable(unit: million)

가지면 연구개발 지원금 추정치를 높이지만,

양의 값을 가지면 연구개발 지원금 추정치에

영향을주지않는경향이있음을보여준다. 따라서

<Figure 3>에서 발견한 자기자산 회전율이 높

고 이윤이 높은 기업은 연구개발 지원금 추정

치가낮은 경향은 <Figure 5>에서도확인된다.

반면 판매비 및 관리비(sa)는 양의 값을 갖는

구간에서 SHAP 값이 전반적으로양의값을가

졌다. 이는 판매비 및 관리비 지출은 연구개발

지원금 추정치를높이는 경향이있음을의미한

다. 이러한 현상은 SHAP 값에서만 나타난다.

<Figure 6>은 <Table 6>에 수록된 10개 독

립변수중 3개이항변수가 0의값을갖는평가표

본에서해당독립변수의 SHAP 값의평균과 1의

값을갖는평가표본에서해당독립변수의 SHAP

값의 평균을 보여준다. 0의 값을 갖는 표본의

SHAP 값은 평균적으로음의 값이었고, 1의 값

을갖는표본의 SHAP 값은평균적으로양의값

이었다. <Figure 6>은 SCI 출판실적이있거나

(sci_total), 전년도 국내특허출원 실적이 있거

나(da_n_1), 전년도 사업화 실적이 있을 경우

(b_n_1) 연구개발지원금추정치가증가하는경

향이 있으며, SCI 출판 실적이 없거나, 전년도

국태특허출원실적이없거나, 전년도사업화실

적이 없는 경우에는연구개발지원금추정치가

감소하는 경향이 있음을 보여준다. 이 역시

<Figure 4>와 일관된 결과이다.

SHAP 값은 모든관측치에서 개별독립변수

의 영향을 평가할 수 있기 때문에, <Figure 5>

와같이특정관측치에서의 추정치와추정치의

평균값 간의 격차에 개별 독립변수가 어느 정

도공헌했는지 파악할수있다. 이와같은분석

을 수행하면 특정한 관측치에서도 <Figure 5>

과 <Figure 6>에서 확인된 관계가 나타나는지

파악할 수 있다. 본 논문에서는 종속변수의 값

이 0([0]), 평가표본에서 0 이상인 지원금의 1사

분위값(25%)([25q]), 중위값(50%)([50q]), 3사

분위값(75%)([75q]), 상위 90%([90q]), 최대값

([max])을 갖는 관측치 중 각각 추정오차가 가

장작은값 6개값을선정하였고, 개별관측치에

서 SHAP 값과 해당 관측치의 추정치 간의 관

계를 파악하였다. <Figure 7>은 그 결과를 보

여준다. <Figure 7>에서 막대그래프에 기입된

값은 각 독립변수의 관측치에서의 값이다.
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<Figure 7> SHAP Force Plot at Six Sample Observation in Test Set(unit: million)

<Figure 7>에서는 추정치의 값이 높은 관측

치에서는 연구성과지표 및 연구개발비의 값이

크고, SHAP 값은 양의 값을 가지며, 추정치의

값이낮은관측치에서는 연구성과지표및 연구

개발 투자의 값도 작고 SHAP 값도 작은 경향

이 관찰된다. 그리고종속변수가 0 인 경우([0])

및 양의 값을 갖는 종속변수의 1사분위 값인

경우([25q])에는 영업이익(opl)이 양의 값을 가

져서 SHAP 값은 음의 값을 갖는 현상을 확인

할수 있었다. 또한양의값을갖는종속변수의

3사분위 값([75q])에서는 판매비 및 관리비(sa)

가 양의 값을갖고 SHAP 값도 양의값을갖는

현상을확인할수있었다. 6개 모든관측치에서

연구개발성과지표의 SHAP 값은 기업경영지표

의 SHAP 값보다 절대값이 큰 경향이 있었다.

이러한 경향들은 모두 <Figure 5>와 <Figure

6>에서 확인된 경향과 일관된다.

부분의존도와 SHAP 값을 이용하여개별 변

수가 정부 연구개발지원금추정치이미친영향

을 분석한 결과 다음과 같이 정리할 수 있다.

첫째, 연구개발지원금추정치에미치는영향이큰

변수가 순열중요도도 높았다. 둘째, 중요도가
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높은 10개 독립변수 중에서는 연구개발성과지

표 및 연구개발비가 연구개발지원금 추정치에

미치는 영향이 기업경영지표가 연구개발지원

금에 미치는 영향보다 크게 나타났다. 셋째, 연

구개발성과지표및 연구개발비 지출이큰 기업

은연구개발지원금 추정치가커지는 경향이존

재한다. 넷째, 기업경영지표 중 영업이윤이 0

이상의 값을 갖거나 총자산 회전율이 높은 값

을가지면연구개발지원금추정치가작아지는

경향이 존재한다.

4.3 시사점

기계학습을 이용한 정부 중소기업 연구개발

지원금 추정 결과가 주는 시사점은 다음과 같

다. 첫째, 중소기업 연구개발 지원금은 비선형

성이 강하여 값이 큰 구간에서는 추정오차가

커진다. 둘째, 연구성과지표 및 연구개발비 지

출은연구개발지원금의 추정 오차를축소하는

효과가 크다. 셋째, 연구성과지표가 좋고 연구

개발비 지출이 큰 기업의 연구개발 추정치가

큰 경향이 있다. 넷째, 기업경영지표 중에서는

영업이익이작고자기자산대체율이 낮아 기업

경영성과가 부진한 기업의 연구개발 추정치가

큰경향이 있다. 이상의 분석결과는현재 중소

기업 연구개발 지원금은 연구개발지표가 좋고

연구개발투자가 많은 기업에게 우선적으로 배

분되는 반면, 기업경영성과가 좋은 기업에게는

우선 배분되지 않고 있음을 시사한다. 따라서

본 연구의 결과는 현재 중소기업 연구개발 지

원금 배분 방식은 기업이 연구개발 지원금 획

득을목적으로연구성과를제고할유인은 제공

하고 있지만, 같은 목적으로 경영성과를 제고

할유인을제공하는기능은부족함을시사한다.

첫째, <Figure 2>로부터 알 수 있듯이 정부

의중소기업연구개발 지원금은규모가 커지면

추정의 불확실성이 커지는 경향이 있다. 본 논

문에서 기업경영지표 및 연구성과지표를 폭넓

게활용하고서도 지원금규모가큰구간에서는

추정오차를 줄이기 어려웠다. 이러한 현상은

기업경영지표와 연구성과지표의 제곱값, 세제

곱값 및초월함수값을독립변수로사용하여도

관찰되었으며, <Table 2> 및 <Table 3>에 수

록한 바와 같이 그래디언트 부스팅 모형보다

더 자유도가 높은 신경망 모형을 사용하였을

때도 관찰되었다. 따라서 현재의 독립변수들의

정보로는지원금 규모가큰 구간에서는 정확한

추정이어렵다고할수 있다. 이러한 결과는다

음과 같이해석될수있다. 정부의 중소기업연

구개발 지원금 책정 방식이 지원금이 적을 때

는기업의 연구성과지표및 연구개발투자액을

기준으로 이뤄질 수 있으나, 지원금 규모가 커

지면 정부는 전형적인 규칙과는 별개의 책정

방식을 채택하고 있다는 점을 시사한다. 이는

결과적으로 정부 연구개발지원금 신청을희망

하는 기업들에게 일관성을 찾지 못하게 해 혼

란을 줄 수 있다는 점에서 문제가 된다.

둘째, 이러한불확실성이존재하는 상황에서

도연구성과지표 및연구개발투자액은 연구개

발 지원금 추정의 불확실성을 줄이는 효과가

있었다. <Table 6>에서확인되는바와같이그

래디언트 부스팅 모형에서 사용한 8개 연구성

과지표 중 6개가 추정오차를 가장 많이 축소한

변수군(群)에포함되었다. 그리고 <Table 7>에

서확인된바와같이 <Table 6>에수록된 6개의

연구성과지표가 평균 SHAP 절대값으로 평가

한추정치에대한영향이가장큰변수군(群)에도

포함되었다. 또한 연구개발비는 추정오차 축소
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효과가네번째로컸으며, 평균 SHAP절대값으

로평가한추정치에대한영향은세번째로높았

다. 반면, 분석에 포함된 41개 기업경영지표 중

연구개발비(rd), 자기자본대체율(tr), 판매비와

관리비(sa), 영업이익(opl) 4개만이 추정오차 축

소 효과가 큰 변수군(群)에 포함되었다. 그리고

평균 SHAP 절대값으로 평가한 연구비 추정치

에미치는영향역시 6개연구성과지표중기술

료 총합계(royalty_total), 국내특허총합계(dp_

total), 사업화총합계(b_total) 3개 지표 및 연구

개발비(rd)는 14.5 이상이었고, 3개 기업경영지

표는 5.7 이하였다. 이러한 결과는 연구개발 지

원금 배분 방식에 연구성과지표와 연구개발비

지출이 기업경영지표보다 더큰영향을미치고

있음을 시사한다.

이와 같은 결과가 모든 변수를 고려해도 유

지되는지를 점검하기 위해서 평가표본의 모든

관측치에서 SHAP의 절대값의 합에서 41개 기

업경영지표의 SHAP 값의절대값의 합, 8개 연

구성과지표의 SHAP 값의 절대값의 합이 차지

하는 비중을 계산하였다. 그 결과 기업경영지

표의 SHAP 값 절대값 합이 차지하는 비중의

평가표본에서의 평균은 41.1%였던 반면, 연구

성과지표의 SHAP 값절대값합이차지하는비

중의 평가표본에서의 평균은 48.0%에 해당하

였다. 이러한 현상이 소수 이상치(outlier)에서

만 나타나는지를 점검하기 위하여 평가표본을

연구개발 지원금의 50 분위로 분할하고 각 분

위 내에서 기업경영지표 SHAP 값의 절대값의

합이 전체 SHAP값의 절대값의 합에서 차지하

는비중및연구개발성과지표의 SHAP 값의절

대값의 합이 전체 SHAP값의 절대값의 합에서

차지하는 비중의 상자그림을 구하여 <Figure

8>에 수록하였다. <Figure 8>의 왼쪽 그래프

는기업경영지표의 SHAP 값절대값의합의비

중의 연구개발 지원금 분위별 분포 추이를, 오

른쪽 그래프는 연구개발성과지표의 SHAP 값

절대값의비중의 연구개발지원금 분위별분포

추이를 의미한다. 연구개발 지원금의 규모가

작은 분위에서는 기업경영지표의 SHAP 값의

절대값의 합의 비중과 연구성과지표 SHAP

값의 절대값의 합의 비중이 유사하였지만, 연

구개발 지원금의 규모가 점차 증가함에 따라

연구성과지표 SHAP 값의 절대값의 합의 비

중이 커지는 경향이 존재하였다. 그리고 31분

위 이상에서는 연구성과지표 SHAP 값의 절

대값의 합의 비중이 더 큰 경향을 확인할 수

있었다. <Figure 8>은 전반적으로 연구성과

지표가 연구개발 지원금 추정치에 미치는 영

향은 기업경영지표가 연구개발 지원금 추정

치에 미치는 영향보다 컸으며, 이러한 현상은

연구개발 지원금이 증가할수록 심화되었음을

보여준다. 이러한 결과는 본 논문의 분석에서

활용된 모든 기업경영지표와 연구성과지표를

고려한다고 해도, 연구개발 지원금 배분 방식

에 연구성과지표와 연구개발비 지출이 기업

경영지표보다 더 큰 영향을 미치고 있음을 시

사한다.

셋째, 연구개발성과지표가 좋고 연구개발비

지출이큰 중소기업의 연구개발지원금 추정치

가 상대적으로 큰 경향이 있었다. 연구개발성

과 지표 및 연구개발비는 관측치가 증가함에

따라 부분의존도가 증가하였고, 전 구간에서

SHAP 값이 양의 값을 가졌다. 이러한 결과는

현재 정부의 중소기업 연구개발 지원금 배분

방식이 중소기업에게는 연구개발성과지표를

개선하고 연구개발비 투자를 확대하는 유인을

제공하고 있음을 시사한다.
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<Figure 8> Absolute SHAP Share: Business vs Research Performance

넷째, 기업경영지표중영업이익이음의 값을

갖고 총자산회전율이 낮고 판매비 및 관리비

지출이 큰 기업의 연구개발 지원금 추정치가

상대적으로 큰 경향이 있었다. 총자산회전율의

SHAP 값은 전반적으로음의값을가지고있었

으며, 총자산회전율이 증가하면 SHAP 값이 더

하락하였다. 그리고 총자산회전율이 증가하면

부분의존도 역시 하락하였다. 이는 총자산증가

율이증가할수록연구개발지원금추정치가감

소함을의미한다. 영업이익은 0 보다작을경우

에는부분의존도와 SHAP 값이 양의값을갖고

있었지만 0을 기점으로 부분의존도가 급격하

게 하락하였고, 0보다 높은 값에서는 부분의존

도가 일정하게 유지되었다. 영업이익의 SHAP

값 역시 영업이익이 0보다 작은 구간에서는양

의값을가졌지만, 0을 기점으로급격하게하락

하여 0에 접근하였다. 이는 영업이익이 0 보다

낮으면 연구개발 지원금 추정치가 높지만, 0을

기점으로 급격하게 감소함을 의미한다.

마지막으로판매비및관리비가작은구간에

서는 SHAP 값이 음의 값을 유지하였지만, 증

가할수록 SHAP 값이 증가하여 큰 값에서는

SHAP 값이 양의 값을 가졌다. 이는 판매비 및

관리비가 증가할수록 연구개발 지원금 추정치

가 증가함을 의미한다.

총자산회전율은 매출액을 자산총계로 나눈

값이다. 따라서 본논문에서수행한 3가지 기업

경영지표의 영향 분석 결과는 매출이 적어서

총자산회전율이낮고, 영업이익은적고, 판매비

및 관리비 지출은 큰 기업은 연구개발 지원금

추정치가 큰 경향이 있음을 의미한다. 이러한

결과는현재정부의중소기업연구개발 지원금

배분방식이기업의매출제고, 이윤신장, 비용

절감을 제고할 유인이 부족함을 시사한다.

이를종합하면현재정부의중소기업연구개

발 지원금 배분 방식은 중소기업이 연구개발

지원금수령액수제고를목적으로연구성과지

표 개선 및 연구개발비 지출 확대를 시도할 유

인을 제공하고 있지만, 기업경영실적을 제고할

유인은 부족함을 시사한다.

5. 결 론

본 논문은 정부 중소기업 연구개발 지원금

배분을 결정하는 요인을 기계학습을 적용하여
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파악하고자 하였다. 이를 위하여 본 논문은 한

국과학기술평가원에서 구축한 중소기업 연구

개발지원금 자료에그래디언트부스팅모형을

적용하여 중소기업 연구개발 지원금 추정모형

을 개발하였고, 순열중요도 분석을 시행하여

추정오차축소효과가큰변수를선정하였으며,

선정된변수의부분의존도및 SHAP 값을분석

하여 지원금 추정치를 증가시키는 독립변수를

파악하였다. 추정 결과 선형회귀분석 응용모형

에 비해서 평균제곱근오차를 7.20% 개선하는

지원금 추정모형을 개발하였고, 연구개발성과

지표및연구개발비지출이추정오차를줄이는

효과가 큰 독립변수임을 확인하였으며, 연구성

과지표가좋고연구개발비지출이많은기업의

지원금 추정치가 커지는 경향을 확인하였다.

그리고 총자본회전율이 낮고, 영업이익이 음의

값을갖고, 판매비및관리비 지출이큰기업의

지원금 추정치가 커지는 경향을 확인하였다.

본 논문의 결과는 정부의 중소기업 연구개발

지원금 배분 방식이 연구성과 개선 및 연구비

투자 증대 유인은 제공할 수 있지만, 기업경영

을 개선할 유인은 부족함을 시사한다.

본 논문의성과는네가지로정리할수있다.

첫째 본 논문은 정부 연구개발 지원금 배분 방

식이지원금 경쟁에참여하는 기업들에게 제공

하는 유인의 파악에 집중했다는 점에서 지원

받은 기업의 성과에 분석에 집중한 기존 연구

와차별성이있다. 둘째, 본 논문은 공시적가정

이 성립되어 있지 않은 정부의 의사결정 과정

에대한실증분석에기계학습을사용하여 시사

점을 도출하는 선례를 제공하였다. 셋째, 본 논

문은 그래디언트부스팅 모형을사용하여 선형

회귀분석 모형보다 추정의 평균제곱근오차를

7.20% 축소하는 중소기업 대상 연구개발 지원

금 추정모형을 개발하였다. 넷째, 본 논문은 부

분의존도 및 SHAP 값을 적극적으로 이용하여

개별 변수의 영향력의 크기 및 방향성을 파악

하였다.

학술적으로본논문은기계학습연구와정책

연구의 결합이라는 점에서 선행연구와 차별성

을 갖는다. 본 논문은 정책연구의 관점에서 방

법론의 제약으로 연구가 상대적으로 부족하였

던중소기업연구개발지원금배분방식연구에

기계학습 방법론을 적용하여 방법론의 제약을

완화하였다. 또한, 본 연구는 기계학습 연구의

관점에서도 최근의 연구성과인 부분의존도와

SHAP 값을사용하여기계학습연구결과의정

책적인활용도를제고하였다. 본 연구에서개발

한중소기업연구개발 지원금추정모형은중소

기업 지원을 담당하는 정책부서에서는 중소기

업지원금배분현황을파악하는도구로활용할

수 있으며, 중소기업의 연구개발 지원금 지원

시에 지원금을예측하고연구개발 지원금수령

액수를 높이기 위해 필요한 요인을 파악하는

도구로 활용할 수 있을 것으로 기대한다.

반면, 본 논문에서 개발한 모형은 기업경영

지표와 연구성과지표들을 폭넓게 활용했고 추

정모형 후보군도 다양하게 활용했음에도 불구

하고 지원금 추정모형 내에서 지원금이 큰 구

간에서 추정오차가 커지는 한계가 있었다. 그

리고본논문에서사용한자료는 2010년이전의

자료이므로, 최근 10년간의변화를반영하지못

하였다는 한계는 존재한다. 단, 본 논문에서 사

용한 자료는 국가 연구개발 사업 관련 자료이

고, 국가 연구개발 사업의 효율성에 대한 문제

제기는 2010년 이래 최근까지 지속되고 있다

[18, 26]. 따라서 본 논문의 결과는 최근의 국가

연구개발사업관련연구에도시사점을지닌다.
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본 논문의결과는다음과같은 두가지 추가

적 연구과제를 제공한다. 첫째, 우선은 지원금

이 큰 구간에서의 추정오차를 낮추기 위한 후

속연구가 필요하다. <Figure 2>에서 확인되듯

이추정오차는지원금규모가 특정한임계점을

넘어서면 급격하게 확대되는 경향이 있다. 이

경우에는종속변수를지원금이 0 인 경우, 지원

금이 0 이상이지만 임계점을 넘지 않는 경우,

그리고 지원금이 임계점을 넘는 경우를 나타

내는 이산변수로 전환하여 분석하면 보다 추

정 성과가 좋은 모형을 개발할 가능성이 있다.

둘째, 본 논문의 결과는 중소기업 연구개발 지

원금이 기업성과가 좋은 기업보다는 연구성

과가 좋은 기업에게 우선 제공되고 있을 가능

성을 시사한다. 정부 연구개발 지원의 궁극적

인 목적이 기업의 경영성과 제고임을 감안하

면, 연구개발 지원을 통해 경영성과 개선 유인

을 제고할 수 있는 제도개선이 필요하다. 구체

적인 제도개선 관련 연구는 추후의 과제로 돌

린다.
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<부록 1> 기계학습에 사용된 변수

Category Variable Definition unit Category Variable Definition unit

Dependent
Variable gov_fund Government R&DSubsidy million Business car Capital Adiquacy Ratio ratio

Business kk Revenue thousand Business opr Operation Profit Growth
Ratio ratio

Business cr Current Ratio ratio Business pr Net Profit Growth Rate ratio

Business qr Quick Ratio ratio Business ri Return on Investment ratio

Business dr Debt Ratio ratio Business eg Employment Growth
Rate ratio

Business fr Fixed Ratio ratio Business rd R&D expense
(asset +cost) thousand

Business icr Interest Coverage Ratio ratio Business cs cost of goods sold thousand

Business sgr Sales Growth Rate ratio Business sa selling and administra-
tive expenses thousand

Business rts Total Asset Growth Rate ratio Business as Total asset thousand

Business roe Return on Equity ratio Business tfaa fixed tangible asset thousand

Business rn Net Profit Margin ratio Business opl Operation Profit thousand

Business ois Operating Profit Ratio ratio Business npl Net Profit thousand

Business itr Inventory Turnover
Ratio ratio Business nil Net Income thousand

Business rt Receivable Turnover ratio Business ec Equity Capital thousand

Business tfa Tangible Fixed Asset
Growth Rate ratio Business oc Outside Capital thousand

Business dc depreciation ratio Business i Inventory thousand

Business t taxes and dues thousand Business ie Interest Expenses thousand

Research dp_total Total domestic patent number Business fe Financial Expenses thousand

Research royalty
_total Total royalty receipt thousand Business dar

Total Borrowing and
Bonds payable to Total
Asset

ratio

Research b_total Total number of business
application number Business pc personnel cost thousand

Research op_total Total patent abroaddumpy bianry Business lc labor cost thousand

Research sci_total sci publication dummy binary Business fff Other employee benefits thousand

Research dr_n_1
Domestic Patent
Registration dummy
(previous year)

binary Business ii interest income thousand

Research b_n_1 Business application
dummy(Previous year) binary Business rc rent cost thousand

Research da_n_1
Domstic Patent
Application dummy
(previous year)

binary Business tr Total asset turnover number

control year year of gov_fund
disbursement number

<Appendix Table 1> List of Variables used in Machine Learning
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<부록 2> 표본통계량

Variable Mean SD MAX MIN Variable Mean SD MAX MIN

year 2006 2 2010 2002 cs 9717011 22554701 415000000 38

gov_fund 81 155 911 0 sa 1708184 3385303 76206169 654

cr 260 464 8629 -469 as 11036845 23386202 350000000 6964

qr 212 408 7900 -123 tfaa 3837064 9167557 157000000 -2554

dr 251 460 10073 -8 opl 624075 2024318 27847361 -24826939

car 42 21 108 0 npl 511220 2193306 23202836 -22170278

fr 171 278 6494 0 nil 417930 1916594 19926460 -20839122

icr 7 36 328 -320 ec 4995240 12272719 178000000 -22205084

sgr 60 190 2921 -100 oc 6041225 13024032 217000000 -6713

rts 40 98 2200 -100 i 1464185 3700860 72179719 49

opr 119 402 6355 -100 ie 206066 488599 9510090 1

pr 140 459 6793 -100 fe 221754 534846 10196451 1

ri 5 17 283 -431 dar 35 24 795 0

roe 14 45 1114 -1160 pc 660027 1191419 27047539 21

rn 0 28 300 -317 lc 841044 1841938 34297040 100

ois -1 31 99 -385 fff 109172 250688 4669501 5

tr 1 1 29 0 ii 56632 161317 2534251 -172

itr 50 126 1334 0 rc 32565 78750 1997048 1

rt 11 22 350 0 t 30935 59409 1495668 1

tfa 68 235 2512 -108 dc 413528 1073522 22556285 7

eg 13 49 1200 -99 dp_total 0 1 46 0

rd 437398 838340 25734436 1
royalty_
total

5507892 21662315 812771000 0

kk 11966050 26079417 459000000 2400 b_total 0 1 81 0

<Appendix Table 2> Sample Statistics of Continuous Variable

Variable 0 1

op_total 40353 335

sci_total 40298 390

dr_n_1 40159 529

b_n_1 39748 940

da_n_1 39354 1334

<Appendix Table 3> Sample Frequency of Binary Variable
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<Apendix Figure 1> Sample Correlation Plot
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