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요  약 

공공기술 사업화는 정부가 주도하는 과학기술의 혁신과 R&D 성과를 민간에 이전하는 것으로 경제 성장을 주도

하는 핵심 성과로 인식되고 있다. 따라서 기술 이전을 활성화시키기 위해 성공 요인을 식별하거나 사업화 가능성이 

높은 공공기술과 수요기업을 매칭하는 다양한 기계학습의 방법들이 연구되고 있다. 하지만 공공기술 사업화 데이터

는 표 형태로 구성되어 있고, 성공-실패 비율이 큰 차이를 보이는 불균형 상태이기 때문에 기계학습 성능이 높지 않는 

문제점을 가지고 있다. 이 논문에서는 표 형태로 구성된 공공기술 데이터에서 불균형을 해소하기 위해 CTGAN을 활

용하는 방법을 제시한다. 또한 제시된 방법의 효과를 검증하기 위해 실제 공공기술 사업화 데이터를 활용하여 통계

적 접근방법인 SMOTE와 비교 실험을 수행하였다. 다수의 실험 사례에서 CTGAN은 공공기술 사업화 성공사례를 

안정적으로 예측하는 것을 확인하였다.

ABSTRACT

Commercialization of public technology is the transfer of government-led scientific and technological innovation and 
R&D results to the private sector, and is recognized as a key achievement driving economic growth. Therefore, in order 
to activate technology transfer, various machine learning methods are being studied to identify success factors or to match 
public technology with high commercialization potential and demanding companies. However, public technology 
commercialization data is in the form of a table and has a problem that machine learning performance is not high because 
it is in an imbalanced state with a large difference in success-failure ratio. In this paper, we present a method of utilizing 
CTGAN to resolve imbalances in public technology data in tabular form. In addition, to verify the effectiveness of the 
proposed method, a comparative experiment with SMOTE, a statistical approach, was performed using actual public 
technology commercialization data. In many experimental cases, it was confirmed that CTGAN reliably predicts public 
technology commercialization success cases.
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Ⅰ. 서  론

과학기술의 혁신과 연구개발이 국가의 경제성장을 

주도하는 요인으로 부각되면서, 주요선진국에서는 정

부가 주도하는 과학기술에 대한 연구개발 투자를 매우 

공격적으로 수행하고 있다[1]. 이와 함께 연구개발이 완

료된 과학기술을 민간에 이전하고, 사업화하는 실적을 

국가의 과학기술에 대한 효율성을 측정하는 지표로 삼

고 관리하고 있다[2].
이와 같은 사업화 지표를 높이기 위한 기존의 연구 방

향은 설문조사 등을 통해 성공요인을 찾고자하는 정책

적 연구가 주를 이루고 있다[1][2]. 이와 달리 정부는 공

공기술을 민간의 수요기업과 연결하고, 산업에서 필요

한 기술을 선정하는 빅데이터 기반의 기계학습 시스템

을 구축하는 등 구체적으로 접근하고 있다[3][4]. 빅데

이터 기반의 시스템 구축 초기 단계는 기계학습 예측모

델에 대한 연구와 함께 예측의 기반이 되는 학습 데이터

에 대한 연구도 병행되어야 하므로, 이 논문에서는 데이

터 측면에서 접근하고자 한다. 
공공기술 사업화와 수요기업 예측과정에서 발생하는 

데이터 문제 중 하나는 데이터 불균형(data imbalance)
이다. 지난 20년간의 데이터에서 정부의 주도로 개발된 

공공기술이 기업에 이전된 사례가 전체 개발 실적에 비

해 현격히 낮은 데이터 불균형 문제로 인해 기계학습의 

예측 성능이 낮게 산출되는 것이다. 이는 기계학습 과정

에서 다수 분류로 예측을 편향시키거나 소수 분류를 비

정상 데이터로 취급하기 때문이다.
데이터 불균형에 의해 편향학습이 발생할 경우 다수 

분류에 대한 예측 정확도는 높지만 소수 분류의 예측 정

확도는 낮은 현상을 보인다. 이 경우 다수 분류의 사례

로 인해 전체 예측 정확도는 높게 나타날 수 있지만 소

수 분류를 찾는 것이 예측 목표이기 때문에 실질적인 예

측 정확도는 낮은 문제점이 발생한다. 공공기술 사업화 

영역에서도 분석 목표는 소수 사례인 공공기술의 성공

사례를 예측하는 것으로 실패사례를 예측하는 것보다 

더욱 중요한 의미를 가진다.
이러한 불균형 문제를 해결하기 위해서 많이 사용하

는 기법은 오버샘플링(over sampling)과 언더샘플링

(under sampling)이다. 두 기법은 데이터를 생성하거나 

삭제를 통해 소수 분류와 다수 분류의 데이터 비율을 비

슷하게 유지시켜준다. 최근 불균형 문제를 해결하기 위

해서 오버샘플링에 더욱 주목하고 있다. 이것은 언더샘

플링과 같이 소수 사례의 데이터 수에 다수 사례의 데이

터 수를 맞추게 될 경우, 공공기술 사업화와 같이 소수 

사례의 데이터 수가 절대적으로 적은 경우에 전체 학습

데이터의 수가 줄어들기 때문이다.
반면, 오버샘플링은 소수 사례의 데이터 수를 다수 사

례의 데이터 수만큼 생성하는 방법이기 때문에 얼마나 

실제 데이터와 유사하게 만들어 예측모델의 성능에 긍

정적인 영향을 미치는 지가 중요하다. 주요 알고리즘으

로는 통계적 기반의 접근방법인 SMOTE와 딥러닝 기반

의 접근방법인 GAN이다[5].
이 논문에서는 공공기술에 대한 사업화 예측을 위해 

오버샘플링을 수행하는 방법과 절차를 제시하고, 
SMOTE와 GAN 알고리즘을 적용한 예측성능을 비교하

여 제시한다. 특히 표 형태로 구성된 공공기술 관련 데

이터 특성을 반영하고, 사업화 성공여부에 따른 데이터

를 구분 생성하기 위해 CTGAN(Conditional Tabular 
GAN)을 적용한다. 

실제 공공기술사업화 데이터를 샘플링하여 실험하였

으며, 반복 실험을 위해 k-Folder를 적용하였다. 또한 증

폭 데이터에 의한 예측모델의 성능 변화를 파악하기 위

해 대표적인 분류 알고리즘인 Random Forest를 통해 성

능을 산출하였다. 
실험에서 SMOTE에 비해 CTGAN에 의해 증폭된 데

이터를 사용한 분류 성능에서 일관되게 높은 분류 정확

도를 보임으로써 제시된 적용 방법에 따른 CTGAN이 

최적방법임을 입증하였다.

Ⅱ. 관련 연구

공공기술 사업화 관련 연구와 데이터 현황, 데이터 불

균형을 해소하기 위한 데이터 증폭기술에 대한 연구 현

황에 대해 제시한다.

2.1. 공공기술 사업화 관련 연구

정부 주도 연구개발의 목적 중의 하나는 공공 연구기

관의 연구개발 결과로 발생한 기술이 기업으로 이전되

어 산업에 기여하는 것이다[6]. 이를 위해 공공기술을 

기업에 성공적으로 이전하는데 미치는 영향 요인과 효

율성에 관한 연구가 지속되고 있다[7]. 
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하지만 공공기술 이전 및 사업화와 관련된 많은 연구

에도 불구하고 기존의 연구는 문헌이나 설문 조사를 통

한 정책연구에 치중되어 왔었다. 좀 더 적극적으로 사업

화 성과를 달성하기 위해서는 정책적 연구에서 벗어나 

개별 수요기업의 니즈를 만족시킬 수 있는 구체적인 서

비스와 매칭 방법에 대한 연구가 필요하다.
이러한 필요성으로 인해 정부는 지난 20년간 축적된 

공공기술사업화와 기술 이전 관련된 데이터를 데이터 

플랫폼으로 구축하고, 수요기업과 공공기술을 매칭하

는 맞춤형 서비스 구축을 추진하고 있다[3][4]. 맞춤형 

서비스는 기존의 성공 요인을 찾는 정책 연구과정과 달

리 데이터 기반의 구체적이고 실증 기반의 연구와 기술 

개발이 필요하다. 
본 논문은 이러한 요구에 부응하기 위해 공공기술과 

수요기업을 매칭하는데 필요한 데이터 확보기술과 적

용 방법을 제시하고 실험을 통해 효과를 검증한다.

2.2. 데이터 불균형 관련 연구

공공기술 사업화 데이터는 개발된 전체 공공기술에

서 수요기업에 이전된 사례가 소수를 차지하는 전형적

인 불균형 데이터이다. 
데이터 불균형은 기계학습에서 분류기법을 활용할 

때, 기계학습 모델이 다수분류에 편향 학습되어 분류성

능 중 하나인 재현율(recall)에 악영향을 미치게 된다. 즉 

소수 분류인 사업화 성공사례를 찾지 못하고, 다수 분류

인 사업화 실패사례로 분류하게 되어 낮은 재현율이 산

출되는 것이다. 데이터의 불균형은 실제 현실세계에서 

자주 발생하는데다 소수 분류가 업무에서 차지하는 비

중이 크기 때문에 다양한 분야에서 데이터 분류를 해결

하기 위한 노력이 시도되었다. 
이한수 등은 대기관측을 위한 레이더 전파의 이상굴

절의 발생 신호인 이상전파에코(anomalous propa-gation 
echo)를 식별하기 위해 베이즈분류기 기반의 SMOTE
를 활용하는 방법과 성능을 제시하였다[8]. SMOTE는 

Chawla에 의해 개발된 방법으로, 소수 분류에 포함된 

데이터와 이웃 데이터를 KNN (k-Nearest neighbor)을 

활용하여 추출한 후, 보간하여 신규 데이터를 생성하는 

방법이다.
SMOTE는 인접한 다수 분류의 데이터를 고려하지 

않아 다른 분류와 겹쳐서 데이터가 생성되기 때문에 고

차원의 데이터에는 활용할 수 없는 문제가 있다. 

이러한 문제로 인해 최근에는 인공신경망 기반의 딥

러닝을 활용하는 시도가 증가하였다. 특히 적대적 신경

망인 GAN은 데이터 생성을 통해 불균형 문제를 해결하

는 방법으로 주목받고 있다. 김희수 등의 연구에 의하면 

인공신경망이 목적함수에만 집중하면서 실제 데이터 

범주에는 발생할 수 없는 데이터를 생성하는 모델 붕괴

(model collapsing) 문제를 제기하고 있다. 
이를 해소하기 위해 GAN 기반의 오버 샘플링 방법

을 제안함으로써 생성 데이터 값이 실제 데이터와 유사

한 분포를 가지도록 하였다[9].
위와 같은 연구에도 불구하고 GAN은 이미지 분류를 

위한 CNN에서 발전되었기 때문에 표 형태의 데이터를 

증폭하는 데에는 다음과 같은 한계가 있었다[6].
∙연속 불연속 데이터와 같은 다양한 데이터 형태

∙가우시안 분포를 따르지 않는 데이터 분포

∙텍스트 등을 포함한 멀티 모달 데이터 형태

∙one-hot encoding에 의해 발생된 희소 행렬

∙높은 불균형을 가진 범주형 변수

위의 문제를 해결하여 GAN을 표 형태 데이터에서도 

활용할 수 있도록 하는 여러 연구가 진행되었는데 그 가

운데 하나가 바로 CTGAN이다. CTGAN(conditional 
tabular GAN)은 데이터를 증폭할 때 앞서 제시된 표 형

태의 특성 문제를 종속변수의 조건별 확률 밀도를 활용

하는 방법이다. 이를 통해 CTGAN은 종속변수 불균형

을 가진 지도학습 데이터에 유용하게 활용될 수 있다. 
다음 그림 1과 수식(1)은 CTGAN이 각 조건별 데이터를 

생성하기 위해 실제 데이터의 분포를 재구성하는 수식

과 방법을 제시하였다[5].

Fig. 1 CTGAN model process

  
∈
  

  (1)
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Ⅲ. 불균형 해소를 위한 증폭 방법

3.1. 공공기술 사업화 데이터 구조

공공기술사업화 데이터에 대한 핵심 구조는 2개의 

마스터 데이터(공공기술과제, 수요기업)가 기술사업화

이력 데이터를 통해 상호 연결되어 있는 데이터 구조

(data model)를 가지고 있다. 다음 그림 2는 공공기술 사

업화 데이터의 개념적 구조(conceptual data model)를 

설명한다.

Fig. 2 Data structure of public technology commercialization

3.2. 공공기술 사업화 데이터에 대한 증폭 절차

공공기술 사업화 데이터에 대한 증폭 효과를 측정하

기 위해 실험 데이터 확보와 분류 성능 비교의 두 단계

를 거친다. 먼저 실험 데이터를 확보하는 방법은 다음과 

같다.
∙실험을 효율적으로 수행할 수 있도록 전체 데이터

에서 random sampling을 수행한다. (1,000:100)
∙전처리(one-hot encoding, min-max scaler)를 수행

하여 기계학습이 가능한 데이터를 준비한다.
∙데이터 증폭에 의한 효과를 반복 측정하기 위해 

x-folder를 수행한다. (x = 5)
∙수행 시 마다 훈련과 시험구간의 데이터를 구분하

여 실험 데이터를 구축한다.
∙훈련 데이터를 활용하여 SMOTE, CTGAN을 수행

하여 데이터를 증폭한다. 증폭된 데이터를 학습 데

이터에 통합하여 최종 훈련 데이터를 구축한다.
확보된 데이터(원본, 증폭)를 활용하여 분류 성능을 

측정하는 실험 절차는 다음과 같다. 
∙각 증폭 사례의 데이터를 활용하여 동일한 환경의 

random forest를 수행하여 분류 결과를 생성한다.
∙분류 결과를 활용하여 각 증폭 사례의 분류 성능을 

비교 분석한다. 

앞서 제시한 실험 절차를 통해 확보된 데이터의 분포

는 다음 그림 3과 같다. 원본 데이터(a)는 불균형을 포함

한 상태인 것을 알 수 있고, SMOTE와 CTGAN을 통해 

데이터 불균형이 증폭을 통해 해결(b,c)되었음을 보여

준다.

Fig. 3 Data structure of public technology commercialization

다음 그림 4는 실험에 대한 전 과정을 도식화하여 제

시하였다. 실험 데이터는 x-folder에 의해 증폭 방법별

로 5회 생성되고, 매회 정확도를 증폭 방법별로 비교하

여 평가한다.

Fig. 4 Data structure of public technology commercialization
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Ⅳ. 실험결과 및 비교분석

4.1. 실험 결과

3장에서 제시한 절차에 따라 원본 데이터를 그대로 활

용한 방법, SMOTE를 통한 증폭된 데이터를 활용하는 

방법, CTGAN을 활용하여 증폭한 데이터를 활용하는 방

법의 3가지 방법에 의한 분류 성능을 상호 비교한다.
그림 5에 의하면 CTGAN이 불균형을 포함한 데이터 

원본, SMOTE에 의한 방법에 비해 precision, recall, 
f1-score의 모든 지표에서 높은 성능을 보이고 있다. 

Fig. 5 Comparison of classification performance

다음 표 1에서 각 실험 case별로 소수 분류(사업화 성

공)에 대한 분류 성능을 상세하게 제시하였다. 

Table. 1 Ratio of Commercialized projects

division seq precision recall f1-score support

original

1 0.29 0.24 0.26 17
2 0.69 0.45 0.55 20

3 0.61 0.41 0.49 27
4 0.50 0.71 0.59 14
5 0.43 0.14 0.21 22

SMOTE

1 0.48 0.42 0.44 24
2 0.56 0.43 0.49 21
3 0.45 0.45 0.45 27

4 0.50 0.71 0.59 14
5 0.33 0.37 0.35 14

CTGAN

1 0.88 0.79 0.83 216

2 0.72 0.82 0.77 180
3 0.76 0.81 0.79 177
4 0.76 0.80 0.78 185

5 0.84 0.82 0.83 212

다음 표 2는 각 실험 case에서 소수 분류(사업화, 기술

이전 성공)의 ROC curve를 제시하였다. 

Table. 2 Ratio of Commercialized projects

division case 1/case 4 case 2/case 5 case 3

Original

SMOTE

CTGAN

위 표 1과 표 2를 통해 CTGAN의 성능이 다른 실험 

case에서보다 높은 분류 성능을 보여주는 것과 함께, 각 

실험 case의 결과가 유사하게 산출되는 안정된 결과를 

보여준다는 것을 알 수 있다. 이러한 결과는 향후 실제 

서비스에 적용하더라도 데이터 환경의 변화에 덜 민감

하게 기계학습이 반응하여 안정된 성능을 제공할 수 있

다는 것을 추정할 수 있다.
다음 표 3에서는 각 실험에서 분류 성능의 종합적인 

성능을 나타내는 f1-score에 대한 평균을 산출하여 데이

터 증폭 방법별로 구분하여 제시하였다. 공공기술 사업

화 데이터가 차원이 많기 때문에 SMOTE는 극단적으로 

높은 효과를 보지 못했지만 CTGAN의 경우 원본에 비

해 90% 정도의 성능 향상 효과를 본 것으로 나타났다.

Table. 3 Ratio of Commercialized projects

dividion average of F1-score

Original 0.42

SMOTE 0.46

CTGAN 0.8
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Ⅴ. 결  론

공공기술 사업화의 성과는 국가 경쟁력을 나타내는 

지표로 활용되는 매우 중요한 문제이다. 또한 정부는 기

존의 정책적 연구에서 벗어나 빅데이터 기반의 기계학

습을 통한 공공기술과 수요기업을 매칭하고 추천 서비

스를 제공하는 구체적인 시도를 하고 있다. 
본 논문은 데이터 불균형의 문제를 지적하고 이를 극

복하기 위한 CTGAN 기반의 데이터 증폭방법에 대한 

적용 방법을 제시하였다. 또한 실제 공공기술 데이터를 

활용하여 실증 실험을 수행하여 제시된 방법에 대한 효

과를 비교 분석하였다. 실험에서 CTGAN을 활용한 데

이터 증폭 방법의 효과가 원본 데이터보다 1.9배의 성능

향상 효과가 있음을 확인하였고, 반복적인 실험환경에

서도 안정적으로 성능을 보여준다는 것을 확인할 수 있

었다. 
향후 연구 분야는 수요기업에 대한 데이터 증폭 효과 

검증과 함께 딥러닝 기반의 분류 알고리즘에 대한 효과

를 검증하는 것이다.
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