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< 국문초록 >

최근 데이터 경제가 가속화되면서 경영학 분야에서는 데이터 매칭이라는 새로운 기법이 주목받고 있다. 데이터 매칭

은 모집단이 같지만 서로 다른 표본에서 수집된 데이터셋을 합치는 기법 또는 처리 과정을 의미한다. 그중에서 통계적 

매칭은 서로 다른 데이터를 결합하는데 있어서 사업자 번호와 같이 기준이 되는 변수가 없는 경우 통계적 함수를 활용하

여 데이터를 매칭하는 방법이다. 선행연구 검토결과 경제학, 교육학, 보건, 의료 등 다양한 분야에서 통계적 매칭이 많이

사용되고 있는데 반해 경영학 분야는 제한적임을 확인할 수 있었다. 본 연구는 기존 경영학 분야에서 충분히 연구되지 

않았던 통계적 매칭의 유용성을 검증하고 활용도를 높이는 방안을 연구하고자 한다. 연구목적을 달성하기 위해 본 연구

에서는 2020 벤처기업정밀실태조사와 2020 한국기업혁신조사 자료를 활용하여 통계적 매칭 시뮬레이션을 수행하였다.

먼저, 선행연구를 바탕으로 통계적 매칭에 사용되는 변수를 선정하였다. 공통변수는 업종, 종업원수, 지역, 업력, 상장시

장, 매출로 설정하였고, 검증을 위한 고유변수와 제공변수는 중소기업 혁신에서 가장 중요한 연구인력 비율과 R&D 비용

으로 각각 설정하였다. 사전 검증을 위해 2020 벤처기업정밀실태조사 자료를 수여자 데이터 30%와 기여자 데이터 70%

로 분할하였다. 통계적 매칭에는 마할라노비스 거리와 랜덤 핫덱을 결합한 방식을 사용하였고, 성능평가는 수여자 데이

터와 원시 데이터의 평균값 비교와 커널 밀도 함수(Kernel Density Estimation)를 통해 데이터 분포를 비교하였다. 검증결

과, 수여자 데이터 30%와 기여자 데이터 70%에서 추출된 매칭 데이터의 평균값이 통계적으로 유의한 차이가 없는 것으

로 나타나 유사한 데이터가 매칭된다는 것을 확인하였다. 또한, 두 데이터의 커널 밀도 함수로 도출한 데이터 분포 역시

유사한 형태가 나타나는 것을 확인할 수 있었다. 사후 검증에는 2020 벤처기업정밀실태조사에서 임의로 30%를 수여자
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1. 서론

최근 데이터 경제 시대가 가속화되면서 데이터를 

활용하여 새로운 부가가치를 창출하는 방안이 모색되

고 있고(Wiener et al., 2020; Zheng et al., 2022; Limna 

et al., 2023; 김동성 등, 2017; 최봉 등, 2019), 경영학에

서도 통상적인 연구를 넘어 데이터를 활용한 새로운 

분석이 시도되고 있다(Eccles et al., 2014; Chang and 

Shim, 2015; Kwon & Johnson, 2018; 이규엽 등, 2020; 

안경민, 이영찬, 2021). 데이터 매칭은 데이터 시대의 

도래와 함께 통계 자료의 형태와 수준이 복잡해지면

서 중요성이 강조되고 있는 방법으로 기존의 2차 데

이터를 재조합하여 새로운 데이터를 창출하는 방법이

다(Martín‐de Castro et al., 2020; D'Alberto & Raggi, 

2021). Chang and Shim (2015)은 가족 기업에서 전문 

CEO 체제로의 전환에 따른 기업성과 향상을 탐색하

기 위해 데이터 매칭 방법을 적용하였고, Eccles et al. 

(2014)은 기업의 시계열 데이터를 활용하여 사회적 책

임이 주가 및 재무적인 경영성과에 미치는 영향을 탐

색하기 위해 서로 다른 2차 데이터를 연계한 방법을 

시도하였다. 또한, Holsapple and Wu (2011)은 지식관

리가 재무성과 달성을 위해서 중요하게 고려해야 할 

요소임을 입증하기 위해 데이터 매칭 방법을 시도하

였으며, Nold (2012)은 기업 신뢰와 성과 관계를 분석

하기 위해 데이터 매칭 기법으로 비교 기업 데이터를 

생성하여 조직문화에 내재되어 있는 상대적 신뢰가 

높을수록 우수한 기업이 될 수 있다는 결과를 도출하

였다. 따라서 데이터 매칭은 경영학 분야 연구에서 계

속 지적되고 있는 데이터 수집의 한계점을 극복하고 

연구의 스펙트럼을 넓힐 수 있는 방법론으로 도입할 

필요가 있다(Van Der Putten et al., 2002). 

데이터 매칭은 기존의 데이터를 활용하여 재조합하

는 데 있어서 강점이 있다(안경민, 2021). D’Orazio et 

al. (2006), Yang and Kim (2020)은 기존 데이터 수집 

방법과 활용의 한계점을 지적하며, 데이터 매칭의 필

요성을 제시하였다. 첫째, 기존의 데이터 수집 방법은 

정보 제공의 적시성에 문제가 있다. 새로운 조사를 수

행하기 위해서는 많은 시간이 소요되는데, 시간이 소

요됨에 따라 정보는 변화하게 되고 이 정보는 현실과 

괴리감으로 인하여 정확한 의사결정을 방해할 수 있

다. 즉, 적절한 의사결정을 위해서는 현재 보유하고 

있는 데이터를 활용하여 의미 있는 정보를 창출하는 

데이터로 추출하고 2020 한국기업혁신조사 자료를 기여자 데이터로 설정하여 통계적 매칭을 수행하고 검증하였다. 사전

검증과 마찬가지로 공통변수는 업종, 종업원수, 지역, 업력, 상장시장, 매출로 설정하였고, 검증을 위한 고유변수는 연구

인력 비율과 R&D 비용으로 정의하였다. 분석 결과, 수여자 데이터의 연구인력 비율의 평균과 기여자 데이터의 평균은

예상과 다르게 통계적으로 차이가 있는 것으로 나타났다. 하지만 커널 밀도 함수에 따른 두 데이터의 분포는 유사한 형

태를 보이는 것으로 조사되어 통계적 매칭의 적절성을 확인할 수 있었다. R&D 비용은 통계적 매칭 수행 결과, 수여자

데이터의 R&D 비용 평균과 기여자 데이터의 평균이 통계적으로 차이가 없었고, 커널 밀도 함수도 유사한 분포를 보이

는 것으로 조사되었다. 이러한 결과는 모집단은 동일하지만 서로 다른 표본에서 수집된 자료를 통계적으로 결합하여 신

뢰할 수 있는 새로운 데이터를 확보할 수 있다는 측면에서 큰 의의가 있다. 또한, 경영학 분야에서 많이 사용되지 않았던 

데이터 매칭 방법론을 모의실험을 통해 타당성을 검증함으로써 연구용 데이터 확보와 연구방법론의 확장에 기여했다는

점에서 시사점을 가진다.

주제어: 데이터 매칭, 통계적 매칭, 공공데이터, 중소기업, 기술혁신, 시뮬레이션
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방안이 요구된다. 둘째, 새로운 조사는 경제적 비용을 

수반한다. 유의미한 정보를 획득하기 위해서는 조사 

방법, 측정지표 개발, 데이터 수집, 데이터 분석, 정보 

도출 등의 일련의 과정을 거치게 되고, 이 과정은 경

제적 비용을 동반한다. 특히, 복잡한 사회현상을 분석

하기 위해 다양한 변수를 고려할 때 데이터 수집 방법

에 오류가 있는 경우 경제적 비용이 기하급수적으로 

늘어날 수 있다. 데이터 매칭은 기존에 수집된 데이터

를 재조합하여 데이터셋을 구축하는 방법으로 이와 

같은 오류에서 비교적 자유로우며, 경제적 비용을 절

감할 수 있다. 셋째, 설문지의 경우 조사 내용이 길어

질수록 응답의 품질이 낮아지며, 무응답의 빈도가 높

아지는 상황이 발생한다. 이러한 상황이 발생하면 추

가 조사가 요구되며, 추가 조사는 응답에 대한 부담을 

증가시키고 무응답을 늘리는 악순환을 발생시킬 수 

있다. 즉, 데이터 수집의 오류를 줄이고 데이터의 품

질을 높이는 방안에서도 데이터 매칭은 필요하다고 

할 수 있다(박희창, 조관현, 2006). 

따라서 기존 조사 방법의 한계점과 데이터 품질의 

향상, 효율적인 분석, 학술적·정책적 함의를 도출할 

수 있는 새로운 방법론으로서 데이터 매칭을 적극 고

려할 필요가 있다(안경민, 2021). 데이터 매칭은 데이

터의 양과 범위를 넓혀 양질의 데이터를 구성하고, 데

이터 수집의 시간과 비용을 줄일 수 있는 방법론으로 

사용될 수 있다. 또한, 응답자의 부담 경감, 낮은 응답

율 해소, 조사비용 절감에 긍정적인 효과를 창출할 수 

있으며, 원천 데이터의 다양성, 단일 자료의 불충분성, 

자료 공유의 부족으로 인하여 나타나는 데이터 분석

의 문제점을 해소할 수 있다(정용찬 등, 2017). 

그러나 이와 같은 데이터 매칭의 활용성에도 불구

하고 최근까지 경영학 분야에서는 거리함수를 활용하

는 정도로 제한적인 연구가 이뤄지고 있다. 대표적으

로 김성호, 조성빈(2005)은 고객관계관리와 관련된 전

략을 도출하기 위해 신용카드 데이터를 확보하여 마할

라노비스 거리 함수를 적용한 통계적 매칭을 수행하였

으며, 성능평가는 변수 간의 상관계수, 평균제곱오차

(Mean Squared Error)로 이뤄졌다. Ferrando and Mulier 

(2015)은 금융위기 기간 동안 유럽 기업의 자금조달 

상황의 인식 정도를 분석하기 위해 고워 거리(Gower’s 

distance) 함수를 활용하여 유럽 비영리협회 SAFE의 

서베이 데이터와 Bureau van Dijk의 AMADEUS 데이

터베이스의 데이터를 통계적으로 결합하였다. 이 방

법에서 나타나듯이 이전의 경영학 분야에서 통계적 

매칭은 단순한 거리함수를 활용하고 있다는 점을 볼 

수 있다. 하지만 최근 사회과학 분야에서는 단계적 매

칭(van Pelt, 2001), K-최근접이웃(김희경, 2010), 회귀

분석(Ingram et al., 2000), 회귀분석과 K-최근접이웃의 

결합(정성석 등, 2004), 랜덤 핫덱(Singh et al., 1990) 등

을 조합하여 데이터 매칭의 성능을 높이는 방법이 모

색되고 있다. 

이 같은 이전 연구의 한계점을 극복하고자 본 연구

는 한국에서 조사되고 있는 경영학 분야의 2차 데이

터를 수집한 후 최적의 데이터 매칭 방법을 도출하고

자 한다. 연구목적을 달성하기 위해 먼저 경영학 분야

를 대표할 수 있는 국가 통계자료를 탐색한다. 데이터 

매칭은 모집단을 공유하고 있지만 개별적으로 조사된 

2개 이상의 데이터를 결합하는 방법론이다. 본 연구에

서는 중소벤처기업 분야의 대표적인 데이터인 ‘2020 

벤처기업정밀실태조사’와 ‘2020 한국기업혁신조사’ 결

과를 사용하여 데이터 매칭을 수행한다. 다음으로 최

적의 데이터 매칭 방법을 탐색하기 위한 시뮬레이션

을 수행한다. 데이터 매칭의 우수성은 데이터 매칭 방

법을 잘 설계하는 것에서 출발한다. 데이터 매칭의 설

계는 선행연구를 바탕으로 데이터 확보, 변수 설정, 

매칭 방법 설정, 시뮬레이션을 통해서 확인할 수 있다. 

본 연구에서는 2020 벤처기업정밀실태조사 결과를 임
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의로 분할하여 통계적으로 매칭하는 시뮬레이션을 수

행하고, 데이터 매칭의 적절성을 확인한다. 다음으로 

데이터 매칭의 타당성을 확인하기 위해 새로운 데이

터와의 결합을 시도한다. 본 연구에서는 벤처기업이

라는 데이터의 특성을 반영하여 2020 벤처기업정밀실

태조사와 2020 한국기업혁신조사를 통계적으로 매칭

하였으며, 각 자료에 존재하는 변수값을 비교함으로

써 통계적 매칭의 적용 가능성을 탐색한다.

2. 이론적 배경

2.1. 데이터 매칭

데이터 매칭은 모집단이 같지만 서로 다른 표본에

서 수집된 데이터셋을 합치는 기법 또는 처리 과정을 

의미하며, 데이터 연계(Data Linkage), 데이터 퓨전

(Data Fusion), 데이터 결합(Data Integration) 등으로 표

현된다. 이 방법론은 통계학, 의학, 경제학, 정치학, 사

회학, 법학 등을 포함한 많은 분야에서 인기 있는 추

론 방법으로 활용되고 있다(오미애 등, 2015; 박희창, 

조광현, 2006; Kwon & Johnson, 2018; Chang & Shim, 

2015; Eccles et al., 2014; Holsapple & Wu, 2011; Nold, 

2012)

데이터 매칭의 기본 개념은 <그림 1>과 같이 표현

되며, 크게 제공자 데이터(Donor Data)와 수령자 데이

터(Recipient Data)로 나뉜다. 제공자 데이터는 고유의 

정보를 담고 있는 데이터셋을 가지고 있으며, 데이터 

매칭 과정에서 수령자 데이터에게 적절한 데이터를 

제공하는 역할을 한다. 수령자 데이터는 기준 데이터, 

주체 데이터, 수용 데이터라고도 불리며, 정보를 받는 

기준의 역할을 한다. 즉 데이터 매칭은 두 개 이상의 

데이터 집합에서 데이터 전달이 이루어지는 구조이

며, 주요 정보가 관측되는 데이터 집합에서 관심 있는 

하나의 데이터 집합으로 핵심 정보를 이전하는 방법

을 수행한다. 이 같은 데이터 매칭은 서로 다른 데이

터를 연계하여 하나로 통합된 데이터셋을 추출하기 

때문에 정보 전달 과정을 결측치 처리(Imputation) 방

법이라고 한다. 데이터 이전 과정을 통해 제공자 데이

터와 수령자 데이터가 결합이 되면 매칭된 데이터셋

이라고 하며, 이 데이터셋은 공통변수인 ‘ ’라는 고

유변수를 가지게 된다. 

데이터 매칭은 크게 정확 매칭(Exact Matching)과 통

계적 매칭(Statistical Matching)으로 구분된다. 정확 매

칭은 사업자등록번호, 주민등록번호, 국가보험번호, 

사회보장번호와 같이 각 개체를 식별할 수 있는 변수

가 공통으로 있을 때 같은 값을 갖는 개체들을 결합하

<그림 1> 데이터 매칭 개념도 

출처: D’Alberto, R., Zavalloni, M., Raggi, M. and Viaggi, D. (2018). AES impact evaluation with integrated farm data: 
Combining statistical matching and propensity score matching. Sustainability, 10(11), p.7, Figure 1 수정 후 인용.
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는 방법이다. 같은 내용을 정확하게 결합할 수 있다는 

장점이 있고 측정 오차가 없다면 가장 이상적인 데이

터 결합의 형태라고 볼 수 있다. 반면, 통계적 매칭은 

각 개체에 대한 고유 번호가 모든 데이터에 존재하지 

않을 때 고려할 수 있는 방식이다. 통계적 매칭은 같

은 모집단을 공유하고 있다는 가정에서 시작되며, 매

칭 단계에서 각각의 데이터 내에서 공통된 변수를 기

준으로 변수 간의 정보를 통계적으로 계산하여 매칭

된 값을 도출한다(안경민, 2021). 

2.2. 통계적 매칭

2.2.1. 통계적 매칭 개념

통계적 매칭은 수령자 데이터와 제공자 데이터라는 

두 가지 이상의 데이터를 결합하는 과정에서 이들을 

연계할 공통의 고유정보가 없을 때 사용하는 방법이

다. 이 데이터들을 연계하기 위해서는 선행연구를 바

탕으로 고유값을 공통변수로 개발하여 설정하고, 통

계식을 사용하여 데이터들을 결합하게 된다(오미애, 

2015). 대표적인 통계적 매칭 방법은 단계적 매칭(van 

Pelt, 2001), K-최근접이웃(김희경, 2010), 회귀분석

(Ingram et al., 2000), 회귀분석과 K-최근접이웃의 결합

(정성석 등, 2004), 랜덤 핫덱(Singh et al., 1990) 등의 

방법이 있다. 통계적 매칭에 사용되는 데이터들은 모

집단을 공유하고 있지만, 데이터의 수집 방법, 시점, 

내용 등이 상이하기 때문에 특정 통계적 매칭 방법만

으로 가지고 성능을 판단할 수는 없다. 따라서 통계적 

매칭에 적절한 방법론을 찾기 위해서는 선행연구와 

시뮬레이션을 통해 적절한 방법을 찾아야 한다. 

한편, 통계적 매칭을 수행하기 위해서는 두 가지 가

정을 충족하여야 한다(Rässler, 2004, 오미애, 2015). 첫

째, 두 데이터에서 나타나는 공통변수의 평균에 유의

한 차이가 존재해서는 안된다. 통계적 매칭에 사용되

는 데이터는 모집단을 공유하고 있기 때문에 공통변

수가 같다라는 가정이 성립되어야 매칭이 진행될 수 

있다. 둘째, 공통변수인 ‘ ’가 주어져 있을 때, 수령자 

데이터와 제공자 데이터의 고유변수인 ‘ ’와 ‘ ’는 

조건부 독립(Conditional Independence)을 만족해야 한

다. 이 같은 조건부 독립을 가정하는 이유는 수령자 

데이터와 제공자 데이터를 결합한   의 결합

확률분포인       가 추정되어야 하기 때

문이다. 

                 

            

          

<그림 2> 랜덤 핫덱 예시 
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조건부 매칭 분포는 다음과 같은 수식으로 표현된다.

              

통계적 매칭에는 앞서 제시한 바와 같이 다양한 방

법이 사용되고 있지만, 본 연구에서는 랜덤 핫덱

(Random Hotdeck)과 마할라노비스(Mahalanobis) 거리

함수를 사용하여 제공자 데이터와 수령자 데이터를 

결합하였다. 랜덤 핫덱은 결측 자료를 무작위로 선택

하여 매칭하는 방법으로 매칭을 위한 공통변수의 일

반적인 공통 특성에 따라 층화한 동질적인 그룹을 형

성하고 랜덤하게 데이터를 추출하여 대체한다. 

예를 들어, 그림과 같이 수령자 데이터(A)는 6개의 

관측치에서  ,  , 의 3개 변수를 가지고 있고, 제

공자 데이터(B)는 10개의 관측에서  ,  , 의 3개 

변수가 있다고 가정하면, 이들의 공통변수는  , 

이고 각각의 유일변수는  , 이다. 대체군이 없다는 

가정에서 랜덤 핫덱은 수용자 데이터(A)가 제공자 데

이터(B) 10개로부터 무작위로 데이터를 할당받는다. 

이론적인 통계적 매칭의 산출식은  
 으로 가지

의 조합이 된다. 즉, 제공자 데이터 에 대한 경우의 

수는 
 




 
 




     으로 

가지가 가능한 분포로 나타난다. 하지만 여기서 수령

자 데이터(A)와 제공자 데이터(B)의 공통변수 를 

대체군으로 정의한다면 제공자 데이터(B)는 수령자 

데이터(A)의 공통변수 가 대체군으로 고정되어 랜

덤하게 선택되며, 선택이 폭이 급격하게 줄어든다. 

한편, 거리함수로 고려된 마할라노비스 거리는 표

본의 점과 분포 사이를 측정한 값으로 다차원의 단위

공간으로서 마할라노비스 공간을 정의하고 임의의 대

상이 그 공간으로부터 얼마나 떨어져 있는가를 거리

로 나타낸다. 마할라노비스 거리는 변수의 표준화뿐

만 아니라 변수 사이의 상관관계도 거리하고 있어 비

모수 거리를 측정하는데 적절하다. 따라서 마할라노

비스 거리의 원리는 데이터를 통계적으로 더 정확하

게 추론하는 과정에서 주로 활용된다.

2.2.2. 통계적 매칭 평가 방법

통계적 매칭의 결과를 평가하는 방법은 서로 다른 

데이터를 통계적 방법에 따라 매칭하고 결합하는 미

관측된 자료를 의미하는 MCAR(Missing Completely At 

Random)의 결측 매커니즘을 따른다(D'Orazio et al., 

2006). Rassler (2002), 변종석 등(2013)은 다양한 출처 

자료 처리 및 통계생산 방안을 통해 통계적 매칭의 주

요 평가 방법을 정리하였다. 첫째, 결합 데이터는 관

측된 데이터와 실측된 데이터의 참값이 일치해야 함

을 가정한다. 이 값은 이상적인 수치로 정확한 확인은 

불가능하지만, 논리적인 수준에서 평균, 분포, 편차 등

을 통해 확인할 수 있다. 둘째, 통계적으로 모든 변수

의 결합 분포는 결합 데이터에 반영되어야 한다는 것

을 가정한다. 이러한 추정은 관측 데이터인 통계적 매

칭 데이터   가 실측 데이터인    의 

표본으로 생각할 수 있으며, 표본의 특성을 추론하기 

위한 일반적인 유의 표본(General Purposive Sample)으

로 사용할 수 있다. 셋째, 변수 상관 구조, 원시 데이터

의 모든 변수의 주변 분포와 결합 분포가 통계적 매칭 

데이터에서도 유지된다고 가정한다. 이 가정만으로 

통계적 매칭 데이터를 이용한 추론의 적절성을 판단

하기에는 무리가 있으나, 통계적 매칭 데이터가 어떤 

주요 특성이 있는지를 확인할 수는 있다. 따라서 매칭 

결과가 원시 데이터의 성질을 그대로 유지하는 대표

성 확인을 통해 원시 데이터의 고유변수와 평균, 분산 

등의 모수가 같은지를 살펴보거나 변수들의 관계를 

측정하는 상관관계, 공분산 및 분포 등을 살펴봄으로

써 동일한 속성을 유지하는지 평가할 수 있다. 또한, 

서로 다른 조사 자료를 연계해 생성된 통계적 매칭 데
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이터는 같은 분포로부터 생성된 표본이 아니기 때문

에 매칭 후 실제 데이터와 생성된 매칭 데이터의 기본 

모형 간의 불일치 정도를 감소시키는 것이 매우 중요

한 과정이다. 즉 통계적 매칭 데이터는 매칭 잡음의 

크기가 작아야 추론 성질이 잘 유지된 결과로 평가할 

수 있다.

2.3. 통계적 매칭 활용 사례

경영학 분야에서 통계적 매칭은 주로 성향점수매칭

(Propensity Score Matching)과 거리함수를 활용하는 방

법이 활용되며, 최근에는 이 방법들을 조합하여 통계

적 매칭의 성능을 높이는 방법들이 사용되고 있다. 성

향점수매칭은 Rosenbaum and Rubin (1983)이 제안한 

통계적 매칭 방법으로 이미 관찰된 자료에서 처리집

단과 유사한 통제집단 그룹을 찾아 처리집단의 인과

효과와 통제집단의 인과효과의 차이를 분석하고자 하

는 방법이다. 성향점수는 정규분포, 로지스틱 누적분

포, 선형 함수 등을 고려하여 매칭값이 도출되며, 이 

값을 통해 처리집단과 통제집단이 구분된다. 이 방법

은 이중차분법(Difference-in-Differences), 역확률가중

치(Inverse Probability Weighting), 통제집단합성법

(Synthetic Control Method) 등과 함께 집단 간 비교연

구에서 활용되고 있다. 이중차분법은 처치집단과 통

제집단의 특성이 동질하다는 가정이 성립한다면 두 

집단 간의 차이를 이용하여 효과의 인과적 관계를 정

교하게 분석할 수 있어 경영학 분야에서 가장 많이 사

용되고 있는 방법이다(이유진, 2021). 역확률가중치 

방법은 각 피험자가 해당 집단에 속할 확률의 역수를 

가중치로 활용하여, 가중치를 통해 처치집단과 통제

집단의 사전 특성의 분포를 비슷하게 조정해주는 방

법이다. 이 방법은 자료의 구조나 변수의 특성에 제한

을 적게 받는다는 장점 때문에 광범위하게 활용되고 

있다(Curtis et al., 2007). 통제집단합성법은 이중차분

법과 매우 유사한 특성을 보이지만 통제집단의 특성

을 반영하는 변수에 대한 가중평균을 구하여 합성된 

통제집단을 구성한다는 점에서 차이가 있다(김경훈, 

2022).

경영학 분야의 연구에서 성향매칭점수를 활용한 연

구는 다음과 같다. 이유진(2021)은 수도권과 비수도권

에 소재한 기업의 산업단지 입주에 따른 기업의 경제

적 편익에 관한 연구에서 성향점수매칭과 이중차분법

을 활용하였으며, 산업단지 입주특성에 따른 기업의 

경영 및 혁신성과를 분석하였다. 이 연구에서는 로짓 

모형을 이용해 기업의 산업단지 입주 성향점수를 추

정한 후 성향점수가 가장 근접한 개체 간의 매칭인 최

인접개체매칭(Nearest Neigibhor Matching)을 적용해 

처리집단과 비교집단 내 개체가 일대일로 대응되도록 

하였다. 매칭성능을 확인하기 위해 평균과 표준편차

를 산출하여 평균차이 검정을 수행하였으며, 이중차

분모형으로 산업단지 입주가 기업의 생산성과 고용증

가율에 미치는 영향을 도출하였다.

이준원(2019)은 성향점수매칭을 통해 기술금융 혜

택을 받은 중소기업의 산업분야, 업력, 종업원 수, 자

산 및 자본규모와 유사한 일반 중소기업을 선별하여 

기술금융 중소기업과 일반 중소기업의 3년간 경영성

과를 비교분석 하였다. 매칭 성능으로 데이터의 균형

을 판단하기 위해 Hansen and Bowers (2008)의 검정통

계량을 사용하였으며, 카이제곱분포(Chi-square) 검정, 

다변량 불균형지표를 통해 데이터의 불균형성을 검증

하였다. 

한편, 경영학 분야에서는 거리함수나 이를 응용한 

통계적 매칭 방법은 사례가 충분하지 않으나 다른 사

회과학 분야에서는 적극적으로 수용하고 있는 양상을 

보인다. 그 이유는 경영학 분야에서는 주로 경영환경

을 둘러싼 내ㆍ외부 요인의 적용 여부에 따른 성과창
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출을 밝히는 연구에 초점이 맞춰져 있기 때문으로 판

단된다. 하지만 거리함수는 비모수 통계까지 적용이 

가능하고 높은 정확도, 오류 데이터 문제 최소화, 데

이터 가정에 대한 생략 가능으로 통계적 매칭의 우수

성이 입증된 방법이다. 거리함수를 활용한 선행연구

를 살펴보면 김성호, 조성빈(2005)은 고객관계관리와 

관련된 전략을 도출하기 위해 신용카드 데이터를 확

보하여 마할라노비스 거리 함수를 적용한 통계적 매

칭을 수행하였다. 이 분석에 사용된 신용카드 데이터

의 공통변수는 연회비, 현금환불, 신용카드 사용가능 

장소, 비상차량지원 무료전화 서비스, 공항 시내 간 

리무진 서비스, 24시간 의료/법률상담 서비스였고, 매

칭 성능을 검증하기 위해 비공통 변수를 증가시키는 

시뮬레이션을 수행하였다. 성능평가 방법에는 변수 

간의 상관계수, 평균제곱오차 지표를 활용하였다. 시

뮬레이션 결과, 마할라노비스 거리가 공통변수 간에 

실재하는 통계적 종속을 모델에 반영함으로써 예측의 

성과를 높이는데 유효한 역할을 한다는 결과를 도출

하였다. 

또한, Ferrando and Mulier (2015)은 금융위기 기간 

동안 유럽 기업의 자금조달 상황의 인식 정도를 분석

하기 위해 고워 거리 함수를 활용한 통계적 매칭을 수

행하였다. 통계적 매칭에는 유럽 비영리협회 SAFE의 

서베이 데이터와 Bureau van Dijk의 AMADEUS 데이

터베이스가 사용되었다. SAFE는 기업 규모, 사업 부

문, 기업 자율성, 이직률, 기업 연령, 소유권 등 기업 

수준의 정보가 포함되어 있으며, AMADEUS는 대차

대조표 정보가 포함되고 천만 개 이상의 공공, 민간 

기업 재무 정보를 포함하고 있다. 통계적 매칭을 위한 

공통변수로는 SAFE의 구조적 특성인 국적, 사업 부

문, 이직률, 기업 연령을 고려하였다. 고워 거리 함수

를 활용한 통계적 매칭결과 31%의 데이터가 완벽하

게 매칭되었고 71%의 데이터가 오차범위 0.01에서 매

칭되어 고워 거리 함수의 적절성을 확인할 수 있다. 

또한, 매칭된 데이터는 기술통계를 통해 평균, 중위값, 

최소값, 최대값을 확인하였고, 재무 데이터에 대한 평

균차이 검정을 통해 통계적 매칭의 적절성을 확인하

였으며, 프로빗 모델을 활용하여 기업의 연도별로 수

익성, 유동성, 레버리지, 정보 비대칭의 재무적 특성을 

분석하였다.

그 외 통계적 매칭을 활용하고 있는 분야를 살펴보

면 다음과 같은 방법을 사용하고 있는 것을 확인할 수 

있다. 교육학 분야에서 금종예, 모영민(2022)은 초중

고의 사교육비 조사를 위한 통계적 매칭을 수행하였

다. 통계적 매칭에는 마할라노비스 거리를 이용한 k-

최근접이웃 방법이 사용되었으며, 매칭성능을 평가하

기 위해 평균차이 검정, 커널 밀도 분포, 회귀분석을 

활용하여 매칭 데이터를 시뮬레이션하였다. 또한, 오

미애 등(2014)은 보건복지통계정보 생산 및 활용 촉진

을 위한 마이크로데이터 통합 연계 방안을 제시하면

서 맨하튼 거리, 마할라노비스 거리, 정확 거리의 3가

지 거리함수와 최근접 이웃 핫덱, 랜덤 핫덱의 2가지 

기법을 활용한 통계적 매칭을 수행하였으며, 평균제

곱오차를 활용하여 매칭성능을 평가하였다.

이같이 사회과학 연구분야에서 다양한 통계적 매칭

이 시도되고 있는 만큼 평가방법에서도 차이가 나타

난다. 하지만 앞서 살펴본 선행연구에서 공통적으로 

제시하고 있는 중요한 검정은 통계적 매칭 후 만들어

진 매칭 데이터가 실제 데이터를 적절하게 반영하고 

있는지를 확인하는 것이다. 따라서 본 연구에서는 기

준 데이터를 임으로 분리하여 통계적 매칭이 적절하

게 진행될 수 있는지 시뮬레이션을 수행하여 알고리

즘의 적정성을 판단하고자 한다. 알고리즘의 적정성

은 평균차이 검정, 데이터 분포, 회귀분석을 통해 검

정을 진행한다. 이 과정이 적정하다고 판단된 후, 기

준 데이터와 매칭 데이터를 활용하여 통계적 매칭을 
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수행하고 매칭되어 새롭게 만들어진 데이터를 검정하

는 과정으로 분석을 진행하고자 한다.

3. 연구방법

본 연구에서는 선행연구를 바탕으로 2020 벤처기업

정밀실태조사와 2020 한국기업혁신조사를 활용하여 

<그림 3>과 같은 절차로 통계적 매칭을 수행하였고, 

R 프로그래밍의 Hmisc, StatMatch, Matching 라이브러

리가 사용되었다. 개괄적으로 분석 과정은 테스트 모

형 프로세스와 적용 모형 프로세스로 구분된다. 테스

트 모형 프로세스에서는 수여자 데이터를 활용하여 

테스트용 통계적 매칭 알고리즘을 구축하고 검증하였

으며, 적용 모형 프로세스에서는 검증된 통계적 매칭 

모형을 활용하여 수여자 데이터와 제공자 데이터의 

통계적 매칭을 수행하였다. 이에 대한 구체적인 테스

트 모형 프로세스는 다음과 같다. 첫째, 공통변수 표

준화를 수행하였다. 공통변수 표준화는 수령자 데이

터와 제공자 데이터가 공통으로 가지고 있는 데이터

를 일치시키는 것으로 2020 벤처기업정밀실태조사와 

2020 한국기업혁신조사가 공통으로 가지고 있는 지

역, 업력, 업종, 상장시장, 매출, 기업규모, R&D 비용

을 수령자 데이터인 2020 벤처기업정밀실태조사를 기

준으로 <표 1>과 같이 전처리하였다. 

둘째, 수여자 데이터를 활용하여 테스트용 통계적 

매칭 모형을 구현하였다. 통계적 매칭은 모집단을 공

유하는 서로 다른 집단에서 데이터를 수집한다는 것

을 가정하고 있으므로 두 집단의 데이터는 유사성이 

검증되어야 한다. 데이터의 유사성을 검증하는 방법

은 수집된 데이터에서 무작위로 데이터를 추출하여 

모형을 구축하고 검증하는 것이다. 이를 위해 수여자 

데이터를 테스트용 수여자 데이터 30%(286개)와 테스

트용 제공자 데이터 70%(670개)로 무작위 추출하였

다. 수여자 데이터와 제공자 데이터의 차이가 발생하

는 것은 많은 제공자 데이터에서 적절한 데이터를 선

별하는 것이 매칭의 정확도를 높일 수 있기 때문이다. 

또한, 수여자 데이터를 바탕으로 테스트용 수여자 데

이터의 공통변수 X, 고유변수 Y를 설정하고, 테스트

용 제공자 데이터의 공통변수 X, 제공변수 Z를 설정

하였다. 

셋째, 통계적 매칭을 위한 모형을 결정하였다. 통계

<그림 3> 통계적 매칭 프로세스
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적 매칭을 수행하는데 있어서 고정값, 변동값, 함수 

설정 등은 매칭 성능에 직접적인 영향을 미친다. 본 

연구에서는 기업의 규모를 파악할 수 있는 매출과 종

업원수를 고정값으로 설정하고, 업력, 업종, 상장시장

을 변동값으로 설정하였고, 마할라노비스 거리 함수

를 사용하여 통계적 매칭을 수행하였다. 

넷째, 통계적 매칭의 모형의 적정성을 검증하기 위

하여 커널 밀도 함수 추정과 평균차이 검정을 통해 원

시 데이터와 매칭 데이터를 비교분석 하였다. 커널 밀

도 함수는 비모수 밀도추정 방법 중 하나로서 커널 함

수를 이용하여 히스토그램 방법의 문제점을 개선한 

방법이다. 이와 같은 과정을 통해 검증된 테스트용 통

계적 매칭 알고리즘을 구현하였다.

이를 바탕으로 적용 모형 프로세스를 정리하면 다

음과 같다. 첫째, 수여자 데이터와 제공자 데이터에서 

수여자 데이터의 공통변수 X, 고유변수 Y를 설정하

고, 제공자 데이터의 공통변수 X, 제공 변수 Z를 설정

하였다. 둘째, 앞서 수여자 데이터를 활용하여 구축한 

통계적 매칭 모형을 적용하여 수여자 데이터와 제공

자 데이터의 통계적 매칭을 수행하였다. 통계적 매칭

에서 매출과 종업원수는 고정값으로 사용하였으며, 

업력, 업종, 상장시장은 변동값으로 사용하였다. 셋째, 

통계적 매칭 모형의 적정성은 커널 밀도 함수 추정과 

평균차이 검정을 통해 수여자 데이터의 원시 데이터

와 제공자 데이터의 매칭 데이터를 비교분석 하였다. 

이러한 과정을 통해 2020 벤처기업정밀실태조사와 

2020 한국기업혁신조사의 통계적 매칭 알고리즘을 구

현하였다. 

3.1. 데이터 전처리

본 연구 분석을 위해 2020 벤처기업정밀실태조사와 

2020 한국기업혁신조사 데이터의 공통변수를 확인하

였다. 두 자료에서 측정된 공통변수는 지역, 업력, 업

종, 상장시장, 매출, 종업원수, 연구인력, R&D 비용으

로 나타났다. 하지만 각 조사에서 측정하는 방법은 다

소 상이한 부분이 있다. 예를 들어 업종을 측정하는 

경우, 2020 벤처기업정밀실태조사에서는 비율을 구분

하여 측정하고 있지만 2020 한국기업혁신조사에서는 

설립년도로 측정하고 있다. 이 경우 같은 내용을 측정

하고 있지만 측정 방법이 상이하여 통계적 매칭을 수

행할 수 없다. 따라서 공통변수를 표준화해주는 전처

리 과정이 필요하다.

통계적 매칭을 위한 데이터 전처리에서는 수여자 

데이터가 기준이 되므로 요인의 대부분을 2020 벤처

기업정밀실태조사의 측정 기준에 맞춰 2020 한국기업

혁신조사를 일치시키는 방향으로 진행하였다. 업종의 

경우, 기여자 데이터에서 확인되지 않거나 제공될 수 

없는 데이터는 삭제하여 공통변수를 구성하였다. 상

장시장의 경우, 벤처기업 특성상 데이터가 많이 확보

될 수 없어 코스피와 코스닥은 통합하였고, 기업 규모

에서도 500인 이상은 300인~499인과 통합하였다. 또

한, 데이터 전처리 중 측정된 값에 데이터의 유사성이 

부족하거나 이상치가 있는 경우 삭제하였다. 그 결과, 

최종적으로 분석에 사용된 데이터는 2020 벤처기업정

밀실태조사 956개, 2020 한국기업혁신조사 2020 벤처

기업정밀실태조사 2,360개가 확보되었다. 일반적으로 

기여자 데이터는 수여자 데이터보다 더 많은 수가 제

공되어야 매칭이 될 수 있다. 또한, 수여자 데이터와 

기여자 데이터에서 명목척도와 서열척도로 측정되고 

있는 지역, 업력, 업종, 상장시장, 매출, 종업원수를 직

접적으로 비교하는 것은 불가능하다. 따라서 이 변수

의 경우 더미변수로 처리하였으며, 더미변수의 평균

을 비교분석을 수행하였다. 통상적으로 더미변수는 

자체적인 의미를 가지고 있지 않다고 여겨지고 있으

나 통계적 매칭의 경우 절대적인 측정방안이 마련되
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어 있지 않기 때문에 전체적인 성능지표를 검정하는 

과정에서 보조적 수단으로 활용될 수 있다(금종예, 모

영민, 2022). 

3.2, 통계적 매칭 시뮬레이션 

3.2.1. 사전 시뮬레이션 

2020 벤처기업정밀실태조사와 2020 한국기업혁신

조사의 통계적 매칭을 수행하기 전에 수여자 데이터

가 통계적 매칭을 수행하기 적절한가에 대한 시뮬레

이션 분석을 수행하였다. 시뮬레이션에는 최종적으로 

통계적 매칭을 수행하려고 하는 종속변수인 연구인력

과 R&D 비용을 중심으로 살펴보았다. 연구인력과 

R&D 비용은 기업혁신의 핵심적인 요소로서 벤처기

업의 혁신성과를 창출하는데 중요한 역할을 한다. 수

여자 데이터와 기여자 데이터가 통계적 결합을 하기 

위해서는 변수 간의 이론적, 현실적 밀접한 관계가 있

어야 한다. 본 연구에서 매칭하고자 하는 공통변수인 

구분 2020 벤처기업정밀실태조사 2020 한국기업혁신조사 공통변수 표준화

지역

1. 서울/인천/경기
2. 대전/세종/충청/강원
3. 부산/경남/울산
4. 대구/경북
5. 광주/전라/제주

1. 서울, 2. 인천, 3. 경기, 4. 대전, 5. 세
종, 6. 충청, 7. 강원, 8. 부산, 9. 경남, 
10. 울산, 11. 대구, 12. 경북, 13. 광주, 
14. 전라, 15. 제주

1. 서울/인천/경기
2. 대전/세종/충청/강원
3. 부산/경남/울산
4. 대구/경북
5. 광주/전라/제주

업력

1. 창업 3년 이하
2. 4~10년
3. 11~20년
4. 21년 이상

설립년도

1. 창업 3년 이하
2. 4~10년
3. 11~20년
4. 21년 이상

업종

1. 에너지/화학/정밀
2. 의료/제약
3. 컴퓨터/반도체/전자부품
4. 통신기기/방송기기
5. 기계/자동차/금속
6. 음식료/섬유/비금속/기타제조
7. 소프트웨어개발/IT기반서비스
8. 정보통신/방송서비스
9. 도소매/연구개발서비스/기타서비스
10. 기타

10. 식료품, 11. 음료, 13. 섬유, 14. 의
류, 15. 가죽/잡화, 16. 목재/나무, 17. 제
지, 18. 인쇄/기록매체, 19. 석유정제, 20. 
화학, 21. 제약, 22. 고무/플라스틱, 23. 
비금속 광물, 24. 1차 금속, 25. 금속가
공, 26. 전자/컴퓨터, 27. 의료/정밀, 28. 
전기장비, 29. 기타 기계장비, 30. 자동
차, 31. 기타 운송장비, 32. 가구, 33. 기
타 제품, 34. 기계/장비 수리업, 

1. 에너지/화학/정밀
2. 의료/제약
3. 컴퓨터/반도체/전자부품
4. 기계/자동차/금속
5. 섬유/비금속/기타제조

상장시장

코스피
2. 코스닥
3. 코넥스
4. 해당사항 없음

1. 거래소 상장기업
2. 코스닥 상장기업
3. 코넥스 상장기업
4. 해당사항 없음

1. 코스피/코스닥
2. 코넥스
3. 해당사항 없음

매출 2019년 매출액(백만원) 2019년 매출액(백만원) 2019년 매출액(백만원)

종업원수

1. 10~49인 
2. 50~99인 
3. 100~299인 
4. 300인~499인 
5. 500인 이상

1. 10~49인 
2. 50~99인 
3. 100~299인 
4. 300~499인
5. 500인 이상

1. 10~49인 
2. 50~99인 
3. 100~299인 
4. 300 이상

연구인력 2019년 연구개발인력 수 2019년 연구개발인력 비율(%) 2019년 연구개발인력 비율(%)

R&D 비용 2019년 R&D 비용(백만원) 2019년 R&D 비용(백만원) 2019년 R&D 비용(백만원)

<표 1> 공통변수의 표준화 전처리
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지역, 업력, 업종, 상장시장, 매출, 종업원수, 연구인력, 

R&D 비용은 대부분의 기업에서 혁신과 성장을 위한 

기초값으로 활용된다.

통계적 매칭 시뮬레이션을 위해서 2020 벤처기업정

밀실태조사를 수여자 데이터 30%(286개)와 기여자 데

이터 70%(670개)로 분할하여 랜덤 추출하였다. 기여

자 데이터를 충분히 확보할수록 통계적 매칭의 성능

이 향상될 수 있으므로 기여자 데이터를 수여자 데이

터의 2배 이상 확보하였다. 통계적 매칭 과정에서 업

종과 종업원수는 완전 일치하도록 분할한 후 지역, 업

력, 상장시장, 매출을 공통변수로 하였고 연구인력과 

R&D 비용이 매칭되도록 모형을 설계하였다. 통계적 

매칭은 랜덤 핫덱과 마할라노비스 거리 함수를 활용

하여 분석이 진행되었다. 랜덤 핫덱은 수용자 데이터

의 각 관측치에 대해 제공자 데이터의 관측치를 랜덤

하게 선택하여 매칭시키는 방법이다. 특히 수용자 데

이터와 제공자 데이터의 관측치들은 대개 주어진 일

반적인 특성(지형적 특성, 사회적 특성 등)에 따라 동

질적인 부분집합으로 그룹화될 수 있다. 따라서 각각

의 수용자 관측치에 대해 주어진 지형적 특성 내에서 

동일지역의 관측치만이 가능한 제공자로 고려된다. 

마할라노비스 거리는 다차원의 단위공간으로서 마할

라노비스 공간을 정의하고 임의의 대상이 그 공간으

로부터 얼마나 떨어져 있는가를 거리로 나타낸다. 마

할라노비스 거리는 변수의 표준화뿐만 아니라 변수 

사이의 상관관계도 거리하고 있어 비모수 거리를 측

정하는데 적절하다. 이와 같은 방식으로 설정된 수여

자 데이터의 공통변수를 기준으로 제공자 데이터인 

연구인력과 R&D 비용이 매칭된다. 매칭된 데이터의 

품질은 원데이터와 평균, 분포, 다른 변수와의 관계를 

비교하여 검증된다.

시뮬레이션 결과는 고유변수 연구인력 비율과 제공

변수 R&D 비용으로 검증하였다. 기준 데이터인 수여

자 데이터의 연구인력 비율의 평균값 20.05, 새롭게 

매칭된 데이터의 값이 20.37이며, 두 값은 통계적으로 

유의한 차이가 없는 것으로 나타났다. 또한 수여자 데

이터와 매칭된 데이터의 비교에서 연구인력 비율 분

포를 커널 밀도 함수로 추정하였을 때도 유사한 형태

가 나타나는 것을 확인할 수 있었다. 또한, 기준 데이

터의 R&D 비용은 평균 574.2(백만원)이고 매칭된 데

이터의 R&D 비용은 625.91(백만원)이며, 두 값은 통

계적으로 유의한 차이가 없는 것으로 나타났다. 또한 

수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교에서 R&D 비

용의 분포를 커널 밀도 함수로 추정하였을 때도 유사

한 형태가 나타나는 것을 확인할 수 있었다. 따라서 

매칭 데이터의 알고리즘의 성능을 확인하기 위한 선

행단계로 2020 벤처기업정밀실태조사를 수여자 데이

터 30%와 기여자 데이터 70%로 분할하여 매칭을 진

행한 결과, 통계적 매칭이 적절하다는 것을 확인할 수 

있었다(<그림 3> 참조).

세부적으로 통계적 매칭의 품질을 판단하기 위해서

는 매칭이 된 변수의 분포와 함께 다른 변수의 관계도 

살펴봐야 한다. 이는 분석에 포함된 자료는 이론적이

고 현실적인 내용을 반영하고 있고 모든 데이터는 통

계적 매칭에 활용되기 때문이다. 이러한 맥락에서 지

역, 업력, 업종, 상장시장, 매출, 종업원수의 평균값을 

비교하였다. 분석결과, 지역의 기준 데이터의 평균은 

2.11, 매칭 데이터의 평균은 2.13으로 통계적으로 유의

미한 차이를 보이지 않았다. 또한, 업력의 기준 데이

터의 평균은 2.72, 매칭 데이터의 평균은 2.75, 업종의 

기준 데이터의 평균은 3.60, 매칭 데이터의 평균은 

3.66, 상장시장의 기준 데이터의 평균은 3.83, 매칭 데

이터의 평균은 3.80, 매출의 기준 데이터의 평균은 

21237.91, 매칭 데이터의 평균은 22291.63, 종업원수의 

기준 데이터의 평균은 1.54, 매칭 데이터의 평균은 

1.57로 모든 값이 통계적으로 유의한 차이를 보이지 
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않았다. 즉, 매칭을 통해 생성된 변수가 분포의 보존

이라는 측면에서 전체 수준의 평균에 유의미한 차이

가 없을 뿐만 아니라 다른 변수와의 관계 보전이라는 

측면에서도 모든 변수와 평균값에 통계적인 차이가 

없었다(<그림 4> 참조).

통계적 매칭의 품질을 세밀하게 판단하기 위해서 

매칭된 변수의 세부적인 값의 분포와 관계를 살펴보

았다. 분석결과, <표 2>와 같이 일부 변수는 통계적으

로 유의한 차이가 있었지만, 대부분의 변수는 통계적

으로 유의한 차이가 없는 것으로 확인되었다. 지역의 

경우, 1. 서울/인천/경기(>0.429), 2. 대전/세종/충청/

강원(>0.930), 3. 부산/경남/울산(>0.787), 4. 대구/경

북(>0.780), 5. 광주/전라/제주(>0.072)에서 모든 변

수 차이가 통계적으로 유의하지 않았고, 업력은 1. 창

업 3년 이하(>0.862), 2. 4~10년(>0.818), 3. 11~20년

(>0.838), 4. 21년 이상(>0.903)에서 모든 변수 차이

가 통계적으로 유의하지 않았다. 또한, 1. 에너지/화학/

정밀(>0.985), 2. 의료/제약(>0.987), 3. 컴퓨터/반도

체/전자부품(>0.937), 5. 기계/자동차/금속(>0.982), 

6. 섬유/비금속/기타제조(>0.981)에서 모든 변수의 

차이가 통계적으로 유의하지 않았다. 상장시장의 경

우, 2. 코넥스(>0.410)에서는 모든 변수의 차이가 통

계적으로 유의한 차이가 없었지만 1. 코스피/코스닥(

<0.05), 3. 해당사항 없음(<0.05)에서는 통계적으로 유

의한 차이가 있었다. 종업원수는 1. 10~49인(>0.905), 

2. 50~99인(>0.194), 3. 100~299인(>0.344), 4. 300인 

연구인력 비율 평균(95% CI) : 
수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교

R&D 비용 평균 (95% CI) : 
수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교

연구인력 비율 분포 비교(Kernel Density Estimation) : 
수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교

R&D 비용 분포 비교(Kernel Density Estimation) : 
수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교

<그림 4> 수여자 데이터를 활용한 통계적 매칭 검증
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이상(>0.100)에서 모든 변수는 통계적으로 유의한 

차이가 없었으며, 매출(>0.099), 연구인력(>0.704), 

그리고 R&D 비용(>0.841) 모두 통계적으로 유의한 

차이가 없는 것으로 나타났다. 따라서 대부분의 세부

변수에서 기준 데이터와 매칭데이터 간에 통계적으로 

유의한 차이가 발견되지 않아 매칭 성능이 우수하다

는 것을 확인할 수 있었다. 

매칭된 데이터가 다른 변수들과의 관계에서도 기준 

데이터와 유사한 결과를 보이는지 확인하기 위해서 

기준 데이터의 지역, 업력, 업종, 상장시장, 매출, 종업

원수를 독립변수로 하고 연구인력 비율, R&D 비용을 

종속변수로 하여 OLS 회귀분석을 실시하였다. 회귀

지역 평균(95% CI) : 수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교 업력 평균(95% CI) : 수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교

업종 평균(95% CI) : 수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교 상장 시장 평균(95% CI) : 수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교

매출 평균(95% CI) : 수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교 종업원수 평균(95% CI) : 수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교

<그림 5> 수여자 데이터를 활용한 통계적 매칭 상세 검증
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분석은 변수 간의 관계와 영향도를 동시에 살펴볼 수 

있는 분석 방법으로 기준 데이터와 매칭 데이터를 종

합적으로 검증하기에 적합하다. 여기에서 회귀분석은 

독립변수와 종속변수의 영향 관계를 검증보다는 기준 

데이터와 매칭 데이터의 결과값이 일관성 있게 도출

되고 있는지에 초점이 맞춰진다. 

연구인력 비율을 종속변수로 회귀분석 결과는 <표

3>과 같다. 지역의 경우, 2. 대전/세종/충청/강원, 3. 부

산/경남/울산, 4. 대구/경북의 회귀분석 결과값이 유사

하다는 점을 확인할 수 있었고, 5. 광주/전라/제주는 

모형(1)과 모형(2)가 다소 상이한 것으로 나타났다. 업

력의 경우, 2. 4~10년, 3. 11~20년, 4. 21년 이상의 모든 

회귀분석 결과값이 유사하다는 것을 확인할 수 있었

다. 업종의 경우, 2. 의료/제약, 3. 컴퓨터/반도체/전자

부품은 유사한 결과가 나타났으나 5. 기계/자동차/금

속, 6. 음식료/섬유/비금속/기타제조는 모형(1)과 모형

(2)의 차이가 발견되었다. 상장시장의 경우에도 3. 코

넥스는 모형(1)과 모형(2)가 통계적으로 유사하나 4. 

해당사항 없음의 경우 모형(1)과 모형(2)의 차이가 발

견되었다. 종업원수에서는 2. 50~99인, 3. 100~299인은 

모형(1)과 모형(2)의 차이가 발견되었고, 4. 300~499인

은 모형(1)과 모형(2)의 차이가 없는 것으로 확인되었

<표 2> 기준 데이터와 매칭 데이터의 평균차이 검정

　 구분 기준 데이터 매칭 데이터 F Sig.

지역

1. 서울/인천/경기 50.00% 46.69% 1.255 0.429

2. 대전/세종/충청/강원 18.18% 18.47% 0.031 0.930

3. 부산/경남/울산 12.59% 11.85% 0.292 0.787

4. 대구/경북 11.54% 10.80% 0.313 0.780

5. 광주/전라/제주 7.69% 12.20% 13.260 0.072

업력

1. 창업 3년 이하 5.24% 5.57% 0.122 0.862

2. 4~10년 34.97% 35.89% 0.213 0.818

3. 11~20년 37.06% 36.24% 0.168 0.838

4. 21년 이상 22.73% 22.30% 0.060 0.903

업종

1. 에너지/화학/정밀 17.48% 17.42% 0.001 0.985

2. 의료/제약 13.99% 13.94% 0.001 0.987

3. 컴퓨터/반도체/전자부품 21.68% 21.95% 0.025 0.937

5. 기계/자동차/금속 22.73% 22.65% 0.002 0.982

6. 섬유/비금속/기타제조 24.13% 24.04% 0.002 0.981

상장시장

1. 코스피/코스닥 13.64% 7.67% 22.312 0.020

2. 코넥스 1.40% 0.70% 2.730 0.410

3. 해당사항 없음 84.97% 91.64% 25.811 0.013

매출 2019년 매출액(백만원) 25310.490 20831.641 10.178 0.099

종업원수

1. 10~49인 60.49% 60.98% 0.057 0.905

2. 50~99인 15.38% 19.51% 6.828 0.194

3. 100~299인 22.38% 19.16% 3.601 0.344

4. 300인 이상 1.75% 0.35% 11.057 0.100

연구인력 2019년 연구개발인력 비율 19.917 20.460 1.383 0.704

R&D 비용 2019년 R&D 비용(백만원) 695.563 670.700 0.061 0.841
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다. 또한, 2019년 매출액(백만원)은 모형(1)과 모형(2)

의 차이가 없는 것으로 나타났다.

R&D 비용을 종속변수로 회귀분석 결과는 <표 4>

와 같다. 지역의 경우, 4. 대구/경북은 모형(1)과 모형

(2)의 회귀분석 결과값이 유사하게 나타났지만 2. 대

전/세종/충청/강원, 3. 부산/경남/울산, 5. 광주/전라/제

주의 회귀분석 결과값에는 모형(1)과 모형(2)의 차이

가 있는 것으로 확인되었다. 업력의 경우에는 2. 4~10

년, 3. 11~20년, 4. 21년 이상의 회귀분석 결과값이 유

사하다는 것을 확인하였다. 업종의 경우에는 2. 의료/

제약, 5. 기계/자동차/금속, 6. 음식료/섬유/비금속/기타

제조의 모형(1)과 모형(2)의 회귀분석 결과값이 유사

하게 도출되었지만 3. 컴퓨터/반도체/전자부품은 차이

가 있는 것으로 나타났다. 상장시장의 경우 3. 코넥스

는 모형(1)과 모형(2)의 회귀분석 결과값이 유사하지만, 

4. 해당사항 없음은 상이한 것으로 나타났고, 종업원수

의 경우에도 3. 100~299인의 회귀분석 결과값은 모형

(1)과 모형(2)가 유사하였지만 2. 50~99인, 4. 300~499

인은 차이가 있다는 것을 확인할 수 있었다. 또한, 매

출의 경우에도 모형(1)과 모형(2)의 차이가 존재하였다.

<표 3> 기준 데이터 모형과 매칭 데이터 모형의 연구인력 비율 회귀분석 비교

　 기준 데이터 모형(1) 매칭 데이터 모형(2)

(D.V. : 연구인력 비율) Coef. S.E. Sig. Coef. S.E. Sig.

상수 28.689 5.777 0.000 50.570 6.254 0.000

지역

1. 서울/인천/경기(r)

2. 대전/세종/충청/강원 2.694 2.604 0.302 -0.631 2.629 0.811

3. 부산/경남/울산 -1.226 3.041 0.687 -2.108 3.144 0.503

4. 대구/경북 -3.659 3.326 0.272 -4.531 3.188 0.156

5. 광주/전라/제주 1.591 3.658 0.664 -8.241 3.025 0.007

업력

1. 창업 3년 이하(r)

2. 4~10년 -0.558 4.485 0.901 -4.601 4.310 0.287

3. 11~20년 -3.501 4.551 0.442 -4.328 4.341 0.320

4. 21년 이상 -2.968 4.867 0.543 -6.812 4.719 0.150

업종

1. 에너지/화학/정밀

2. 의료/제약 0.962 3.516 0.785 -4.933 3.473 0.157

3. 컴퓨터/반도체/전자부품 4.237 3.040 0.164 -1.055 3.056 0.730

5. 기계/자동차/금속 -4.549 3.178 0.154 -12.411 3.024 0.000

6. 음식료/섬유/비금속/기타제조 -7.501 3.049 0.015 -11.788 3.007 0.000

상장시장

2. 코스피/코스닥

3. 코넥스 5.180 8.587 0.547 -19.754 11.677 0.092

4. 해당사항 없음 -0.575 3.264 0.860 -12.565 4.010 0.002

종업원수

1. 10~49인

2. 50~99인 -6.481 2.901 0.026 -12.828 2.861 0.000

3. 100~299인 -9.009 3.452 0.010 -4.793 4.210 0.256

4. 300~499인 -8.712 7.958 0.275 -24.526 16.430 0.137

매출 2019년 매출액(백만원) 0.000 0.000 0.164 0.000 0.000 0.141

R Square .191 274
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3.2.2. 2020 벤처기업정밀실태조사와 2020 한국

기업혁신조사의 통계적 매칭

2020 벤처기업정밀실태조사와 2020 한국기업혁신

조사의 통계적 매칭에 앞서 기준 변수인 공통변수 간

의 차이가 있는지 평균차이를 검정하였다(<표 5> 참

조). 분석 결과, 지역의 경우에는 2. 대전/세종/충청/강

원, 4. 대구/경북, 5. 광주/전라/제주는 차이가 없었으

나 1. 서울/인천/경기, 3. 부산/경남/울산은 통계적으로 

차이가 있었고, 업력은 1. 창업 3년 이하는 차이가 없

었으나 2. 4~10년, 3. 11~20년, 4. 21년 이상은 통계적

으로 차이가 있는 것으로 확인되었다. 업종의 경우, 6. 

섬유/비금속/기타제조는 통계적인 차이가 없는 것으

로 확인되었으나 1. 에너지/화학/정밀, 2. 의료/제약, 3. 

컴퓨터/반도체/전자부품, 5. 기계/자동차/금속에서 통

계적 차이가 있는 것으로 나타났다. 상장시장의 경우

에는 1. 코스피/코스닥, 3. 해당사항 없음에서 변수의 

평균값이 통계적으로 차이가 없었고, 2. 코넥스는 차

이가 있는 것을 확인하였다. 종업원수는 2. 50~99인에

서 통계적인 차이가 없었으나 1. 10~49인, 3. 100~299

인, 4. 300인 이상에서는 통계적으로 차이가 있다는 

<표 4> 기준 데이터 모형과 매칭 데이터 모형의 R&D 비용 평균 회귀분석 비교

　 기준 데이터 모형(1) 매칭 데이터 모형(2)

(D.V. : R&D 비용) Coef. S.E. Sig. Coef. S.E. Sig.

상수 -61.592 454.999 0.892 1907.373 417.327 0.000

지역

1. 서울/인천/경기(r)

2. 대전/세종/충청/강원 -164.264 205.084 0.424 -431.114 175.420 0.015

3. 부산/경남/울산 -202.085 239.509 0.400 -665.241 209.827 0.002

4. 대구/경북 -121.270 261.959 0.644 -391.151 212.768 0.067

5. 광주/전라/제주 -347.924 288.163 0.228 -456.881 201.845 0.024

업력

1. 창업 3년 이하(r)

2. 4~10년 39.786 353.247 0.910 -172.191 287.630 0.550

3. 11~20년 -7.984 358.441 0.982 159.170 289.686 0.583

4. 21년 이상 128.909 383.373 0.737 -61.120 314.906 0.846

업종

1. 에너지/화학/정밀

2. 의료/제약 2054.092 276.911 0.000 1112.366 231.787 0.000

3. 컴퓨터/반도체/전자부품 211.288 239.437 0.378 -448.137 203.948 0.029

5. 기계/자동차/금속 433.161 250.332 0.085 92.208 201.770 0.648

6. 음식료/섬유/비금속/기타제조 422.510 240.146 0.080 194.075 200.681 0.334

상장시
장

2. 코스피/코스닥

3. 코넥스 -1411.153 676.368 0.038 -2504.879 779.241 0.001

4. 해당사항 없음 -208.056 257.090 0.419 -1435.904 267.600 0.000

종업원
수

1. 10~49인

2. 50~99인 155.499 228.513 0.497 -71.606 190.921 0.708

3. 100~299인 1182.061 271.894 0.000 1202.992 280.925 0.000

4. 300~499인 1916.738 626.819 0.002 1389.218 1096.401 0.206

매출 2019년 매출액(백만원) 0.006 0.003 0.032 0.001 0.004 0.756

R Square 0.427 0.491
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것을 확인하였다. 또한, 매출과 연구인력 변수의 평균

값은 통계적으로 차이가 있으나 R&D 비용은 차이가 

없는 것으로 나타났다.

2020 벤처기업정밀실태조사와 2020 한국기업혁신

조사의 자료 수집 방법과 시점 등에 차이가 있으므로 

두 데이터가 완전히 일치할 수는 없다. 하지만 주요변

수에서 통계적인 차이가 없다는 것이 확인되었으므로 

통계적 매칭을 수행하는 것에 문제가 없다고 판단된

다. 또한, 통계적으로 평균값의 차이가 있는 변수의 경

우 완전 일치 알고리즘을 통해 문제를 해소할 수 있다. 

구체적으로, 통계적 매칭의 목적인 2020 벤처기업

정밀실태조사와 2020 한국기업혁신조사의 인구인력 

비율과 R&D 비용이 통계적으로 적절히 매칭되는지 

확인하였다. 먼저 연구인력 비율에 대해서 통계적 매

칭을 수행하였다. 수행결과, <그림 5>의 하단 표와 같

이 기준 데이터의 연구인력 비율의 평균은 20.10, 매

칭 데이터의 평균은 9.20으로 나타나 두 변수는 통계

적인 차이가 존재하였다. 그러나 커널 밀도 추정 결과

를 보면 통계적 매칭된 데이터의 분포가 유사한 형태

를 보인다는 점을 확인할 수 있다. 

다음으로 R&D 비용에 대해 통계적 매칭을 수행한 

결과, <그림 6>의 하단 표와 같이 수여자 데이터의 R&D 

비용 평균은 464.06, 기여자 데이터의 평균은 458.74로 

나타나 통계적인 차이가 없는 것을 확인하였다. 또한, 

 <표 5> 2020 벤처기업정밀실태조사와 2020 한국기업혁신조사의 통계적 매칭 평균 검정

구분　 기준 데이터 매칭 데이터 F Sig.

지역

1. 서울/인천/경기 48.43% 43.87% 12.377 0.017

2. 대전/세종/충청/강원 19.67% 19.16% 0.441 0.739

3. 부산/경남/울산 11.92% 16.87% 54.974 0.000

4. 대구/경북 10.77% 11.06% 0.235 0.809

5. 광주/전라/제주 9.21% 9.03% 0.102 0.873

업력

1. 창업 3년 이하 5.33% 5.51% 0.164 0.840

2. 4~10년 35.36% 25.35% 109.528 0.000

3. 11~20년 39.12% 33.87% 27.573 0.004

4. 21년 이상 20.19% 35.27% 400.772 0.000

업종

1. 에너지/화학/정밀 16.21% 23.78% 105.111 0.000

2. 의료/제약 17.05% 4.20% 667.899 0.000

3. 컴퓨터/반도체/전자부품 20.92% 10.98% 213.079 0.000

5. 기계/자동차/금속 23.64% 36.46% 267.747 0.000

6. 섬유/비금속/기타제조 22.18% 24.59% 9.052 0.140

상장시장

1. 코스피/코스닥 9.21% 8.22% 3.334 0.359

2. 코넥스 1.15% 0.47% 19.345 0.028

3. 해당사항 없음 89.64% 91.31% 8.928 0.132

매출 2019년 매출액(백만원) 21976.40 44554.47 192.724 0.000

종업원수

1. 10~49인 64.23% 52.40% 182.217 0.000

2. 50~99인 17.05% 16.24% 1.298 0.567

3. 100~299인 17.36% 25.43% 115.438 0.000

4. 300인 이상 1.36% 4.66% 88.324 0.000

연구인력 2019년 연구개발인력 비율 20.29 7.30 390.313 0.000

R&D 비용 2019년 R&D 비용(백만원) 596.41 602.35 4.760 0.910
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커널 밀도 추정 결과 통계적 매칭된 데이터의 분포 역시 

매우 유사한 형태를 보인다는 점을 확인할 수 있다.

세부적으로 2020 벤처기업정밀실태조사와 2020 한

국기업혁신조사의 공통변수에 대한 통계적 매칭을 

수행한 결과는 다음과 같다(<그림 7> 참조). 지역의 

경우, 수여자 데이터의 평균값은 2.09, 매칭 데이터의 

평균값은 1.99로 나타났다. 세부변수의 평균값을 비

교한 결과 1. 서울/인천/경기, 2. 대전/세종/충청/강원, 

3. 부산/경남/울산, 4. 대구/경북, 5. 광주/전라/제주의 

수여자 데이터와 매칭 데이터의 평균값은 통계적으

로 차이가 없다는 것을 확인할 수 있었다. 업력의 경

우, 수여자 데이터의 평균값은 2.72, 매칭 데이터의 평

균값은 2.75로 나타났다. 세부변수의 평균값을 비교

한 결과 1. 창업 3년 이하, 2. 4~10년, 3. 11~20년, 4. 

21년 이상의 수여자 데이터와 매칭 데이터의 평균값

은 통계적으로 차이가 없다는 것을 확인할 수 있었다. 

연구인력 비율 평균(95% CI) : 
수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교

연구인력 비율 분포 비교(Kernel Density Estimation) : 
수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교

기준 데이터 매칭 데이터 F Sig. (2-tailed)

연구인력 비율 20.10 9.20 34.406 0.000

<그림 6> 2020 벤처기업정밀실태조사와 2020 한국기업혁신조사의 연구인력 비율 평균 통계적 매칭 검정

R&D 비용 평균 (95% CI) : 
수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교

R&D 비용 평균 분포 비교(Kernel Density Estimation) : 
수여자 데이터와 매칭된 데이터의 비교

기준 데이터 매칭 데이터 F Sig. (2-tailed)

R&D 비용 평균 464.06 458.74 0.486 0.951

<그림 7> 2020 벤처기업정밀실태조사와 2020 한국기업혁신조사의 R&D 비용 평균 통계적 매칭 검정
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기준 데이터 매칭 데이터 F Sig

1. 서울/인천/경기 49.65% 55.24% 3.129 0.181

2. 대전/세종/충청/강원 19.58% 16.08% 4.792 0.275

3. 부산/경남/울산 11.54% 11.19% 0.069 0.895

4. 대구/경북 10.84% 9.09% 1.949 0.486

5. 광주/전라/제주 8.39% 8.39% 0.000 1.000

기준 데이터 매칭 데이터 F Sig

1. 창업 3년 이하 6.29% 3.85% 7.201 0.183

2. 4~10년 34.97% 34.97% 0.000 1.000

3. 11~20년 39.16% 43.36% 3.949 0.309

4. 21년 이상 19.58% 17.83% 1.148 0.593

기준 데이터 매칭 데이터 F Sig

1. 에너지/화학/정밀 14.69% 14.69% 0.000 1.000

2. 의료/제약 18.88% 18.88% 0.000 1.000

3. 컴퓨터/반도체/전자부품 22.03% 22.03% 0.000 1.000

5. 기계/자동차/금속 20.63% 20.63% 0.000 1.000

6. 섬유/비금속/기타제조 23.78% 23.78% 0.000 1.000

기준 데이터 매칭 데이터 F Sig

1. 코스피/코스닥 8.74% 7.34% 1.512 0.539

2. 코넥스 0.70% 1.05% 0.806 0.654

3. 해당사항 없음 90.56% 91.61% 0.773 0.660

기준 데이터 매칭 데이터 F Sig. 

매출 20239.52 21422.930 0.444 0.644

기준 데이터 매칭 데이터 F Sig

1. 10~49인 65.38% 65.38% 0.000 1.000

2. 50~99인 19.23% 16.43% 3.058 0.383

3. 100~299인 13.64% 17.83% 7.667 0.169

4. 300인 이상 1.75% 0.00% 21.026 0.025

<그림 8> 2020 벤처기업정밀실태조사와 2020 한국기업혁신조사의 세부내용 통계적 매칭 검정
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업종의 경우, 수여자 데이터의 평균값은 3.64, 매칭 데

이터의 평균값은 3.64로 나타났다. 세부 변수의 평균

값을 비교한 결과 1. 에너지/화학/정밀, 2. 의료/제약, 

3. 컴퓨터/반도체/전자부품, 5. 기계/자동차/금속, 6. 섬

유/비금속/기타제조의 수여자 데이터와 매칭 데이터

의 평균값은 통계적인 차이가 없는 것으로 나타났다. 

상장시장의 경우, 수여자 데이터의 평균값은 1.52, 매

칭 데이터의 평균값은 1.53으로 나타났다. 세부변수

의 평균값을 비교한 결과 1. 코스피/코스닥, 2. 코넥스, 

3. 해당사항 없음의 수여자 데이터와 매칭 데이터의 

평균값은 통계적인 차이가 없는 것으로 나타났다. 매

출의 경우, 수여자 데이터의 평균값은 20239.52, 매칭 

데이터의 평균값은 21422.93으로 나타났고 차이가 통

계적으로 유의하지 않았다. 마지막으로 종업원수의 

경우, 수여자 데이터의 평균값은 3.82, 매칭 데이터의 

평균값은 3.84로 나타났다. 세부 변수의 평균값을 비

교한 결과 1. 10~49인, 2. 50~99인, 3. 100~299인의 수

여자 데이터와 매칭 데이터의 평균값은 통계적인 차

이가 없는 것으로 나타났고, 4. 300인 이상의 경우에

만 통계적인 차이가 있는 것을 확인할 수 있었다.

4. 결론

본 연구는 경영학 분야에서 새로운 데이터 확보 방

법으로 데이터 매칭을 소개하고 2020 벤처기업정밀실

태조사와 2020 한국기업혁신조사의 데이터를 활용한 

통계적 매칭 시뮬레이션을 통해 그 유용성과 실용성

을 검증하였다. 분석결과를 정리하면 다음과 같다.

첫째, 데이터 매칭을 수행하기 위해서는 기본적인 

조건에 부합하는 데이터 확보가 요구된다. 데이터 매

칭의 기본적인 조건은 모집단을 공유하고 있지만, 서

로 다른 표본에서 수집된 데이터라는 점이다. 서로 다

른 모집단에서 확보된 데이터를 인위적으로 결합하는 

것은 데이터 매칭의 기본적인 조건에 부합되지 않으

며, 데이터 매칭의 활용과 결과에 치명적인 오류를 발

생시킬 수 있다. 다시 말해, 데이터 매칭은 데이터 활

용 목적에 따라 다양한 데이터를 결합하고 매칭하는 

방법이 적용될 수 있으나 기본적인 조건이 충족되지 

않는다면 적절한 데이터셋을 구현하였다고 볼 수 없

다. 본 연구에서 사용된 2020 벤처기업정밀실태조사

와 2020 한국기업혁신조사 데이터는 조사 내용은 다

르지만, 중소기업이라는 모집단을 공유하고 있으므로 

데이터 매칭이 적절하다고 판단할 수 있었다.

둘째, 데이터 매칭에 사용되는 변수와 방법은 선행

연구에 근거해야 한다. 데이터 매칭의 방법론적 가치

는 정보의 적시성, 경제적 비용 절감, 정보의 다양성 

확보 등 기존 조사의 한계점을 극복하는 것에 있다. 

무분별한 데이터 매칭은 이러한 가치를 상실시킬 수 

있으며, 유의미한 정보를 창출하는 것에 한계가 발생

할 수 있다. 따라서 데이터 매칭을 수행하는데 있어 

사용되는 변수는 선행연구에 근거해야 하며, 유의미

한 변수 간의 결합을 통해 새로운 정보와 가치를 창출

할 수 있어야 한다. 본 연구에서는 적절한 변수를 선

정하기 위해 보수적인 관점에서 중소기업의 기본적인 

인구통계 자료인 지역, 업력, 업종, 상장시장, 매출, 종

업원수를 기준으로 기술혁신에서 중요한 요소인 연구

인력, R&D 비용을 확인하여 데이터 매칭을 수행하였

으므로 데이터 매칭의 변수를 적절하게 선정했다고 

볼 수 있다.

셋째, 다양한 시뮬레이션 과정을 통해 데이터 매칭

의 우수성이 확인되어야 한다. 선행연구를 살펴보면 

지배적인 데이터 매칭 방법은 찾아볼 수 없다. 경영학 

분야에서는 성향점수를 주로 활용하고 있으나 다른 

사회과학분야나 통계학 분야에서는 단계적 매칭(van 

Pelt, 2001), K-최근접이웃(김희경, 2010), 회귀분석
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(Ingram et al., 2000), 회귀분석과 K-최근접이웃의 결합

(정성석 등, 2004) 등을 종합적으로 활용하고 있다. 즉, 

성능이 우수한 데이터 매칭을 찾기 위해서 다양한 방

법론의 시도와 검증이 요구된다. 본 연구에서는 중소

기업 조사자료를 활용한 최적의 데이터 매칭을 수행

하기 위해서 선행연구를 통해 마할라노비스와 랜덤 

핫덱을 결합한 데이터 매칭 방법론을 선택하였으며, 

통계적 매칭 시뮬레이션을 수행한 후 비모수 통계를 

고려한 평균차이 검정, 커널 밀도 분포, 회귀분석을 활

용하여 데이터 매칭의 적절성과 우수성을 확인하였다. 

5. 시사점 및 한계점

본 연구는 기존에 경영학 분야에서 충분히 활용되

지 않았던 데이터 매칭이라는 연구방법론을 실험하여 

연구방법의 스펙트럼을 확장하고자 하였으며, 이를 

통해 다음과 같은 학술적 시사점과 실무적 시사점을 

도출하였다. 첫째, 경영학 분야의 이론 검증을 위한 

데이터 확보 차원에서 본 연구는 긍정적인 방향성을 

제시하고 있다. 최근 경영환경은 더 복잡하고 빠르게 

변화하고 있다. 이러한 환경변화를 시의적절하게 이

해하기 위해서는 다양한 변수를 활용한 분석이 요구

된다(Yang & Kim, 2020). 하지만 분석을 위한 데이터

를 확보하기 위해서는 많은 시간과 노력이 필요하며, 

경제적 지원이 필요하다(박희창, 조관현, 2006). 이러

한 한계점을 극복하는 차원에서 본 연구가 제시하고 

있는 데이터 매칭은 실험적인 차원에서 연구를 검증

할 수 있는 데이터 확보에 도움을 줄 수 있으며, 시간

과 비용을 절감하고, 더 나아가 견고한 연구를 진행하

는데 기초 자료를 제공할 수 있다. 

둘째, 연구방법의 다양성 확보 측면에서 시사점을 

제시하고 있다. 데이터 매칭에는 다양한 방법이 있음

에도 불구하고, 경영학 분야의 연구에서는 한정된 데

이터 매칭 방법론이 사용되고 있다(금종예, 모영민, 

2022). 이처럼 한정된 방법론을 사용하는 것은 연구의 

내용과 범위에서 필연적으로 한계를 가지게 된다. 또

한, 통계학에서는 특정한 데이터 매칭 방법이 지배적

인 성능을 보장할 수 없으며, 데이터 매칭의 우수성을 

판단하기 위해서는 다양한 방법론을 적용하고 비교해 

봐야 한다는 점을 제시하고 있다(D’Orazio et al., 2006; 

변종석 등, 2013). 이에 따라 본 연구에서는 경영학 분

야의 선행연구의 한계점을 극복하고자 마할라노비스 

거리와 랜덤 핫덱을 결합한 데이터 매칭 방법을 활용

하였으며, 결과적으로 우수한 성능을 확인하였다.

셋째, 변화하는 경영환경을 이해하기 위한 새로운 

데이터 구축의 기초 자료로 활용될 수 있다. 산업현장

에서는 시시각각 변화하는 경영환경을 이해하기 위한 

데이터 수요가 나타나고 있으며, 데이터에서 의미 있

는 정보를 탐색하기 위한 방안을 모색하고 있다. 본 

연구에서 제시하고 있는 방법론은 무차별적인 데이터 

수집에서 벗어나 각각의 의미 있는 데이터를 통계적

으로 조합하여 새로운 데이터를 구축하고 구축된 데

이터에서 의미 있는 정보를 찾아내는 것에 목적이 있

다. 따라서 본 연구에서 제시한 과정을 통해 구축된 

데이터는 기업이 변화하는 환경을 이해하는 것에 도

움을 줄 수 있다. 

이상의 시사점에도 불구하고 본 연구는 다음과 같

은 측면에서 한계점을 가진다. 첫째, 사회과학 분야에

서 제시하고 있는 엄격한 통계 기준이 확인되지 않았

다. 본 연구는 실험적인 차원에서 연구가 진행되었기 

때문에 기존의 사회과학에서 검증하는 변수 간의 관

계, 신뢰성, 타당성, 인과성이 충분히 검증되지 않았

다. 따라서 후속 연구에서는 실험적인 수준을 넘어 이

론을 검증하는 단계까지 진행되는 연구가 필요하다. 

둘째, 단편적인 연구방법으로 데이터 매칭의 성능을 
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판단하고 있기 때문에 보편적인 성능이 제시되어 있

지 않다. 본 연구에서는 두 가지의 2차 데이터와 2가

지 데이터 매칭을 조합한 방법론만 사용하였기 때문

에 향후 다양한 데이터 매칭 방법을 활용하여 성능을 

비교하는 후속 연구가 진행될 필요가 있다. 셋째, 2차 

데이터의 결측치(Missing Data)에 대한 부분이 충분히 

반영되고 있지 않다. 2차 데이터는 조사 내용과 범위

가 넓어 많은 부분에서 결측치가 나타난다. 일반적으

로 결측치가 있는 표본의 경우 그 표본을 삭제하거나 

대응되는 값을 투입하는 방법을 사용한다. 하지만 이 

같은 방법은 원천 데이터가 보유하고 있는 고유의 정

보가 훼손될 수 있다는 문제가 발생할 수 있다. 이에 

후속연구에서는 머신러닝을 활용한 결측치 처리 방안

을 모색하여 원천 데이터를 온전히 활용할 수 있는 방

안을 마련되어야 한다. 마지막으로 본 연구에서는 기

존 경영학 분야에서 적용된 통계적 매칭과 비교분석

을 통한 성능의 우수성을 확인하고자 하였으나 직접

적인 비교연구가 수행되지 못하였다. 선행연구를 고

찰한 결과, 경영학 분야에서 거리함수, 성향점수매칭

과 같은 한정적인 방법론이 활용되고 있었으며, 타 학

문의 경우 비교연구의 적절한 접점을 찾아낼 수 없었

다. 따라서 향후 연구에서는 이번 연구결과를 바탕으

로 다양한 알고리즘을 적용한 성능 비교연구가 추진

될 필요가 있다.
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< Abstract >

The Validity Test of Statistical Matching 

Simulation Using the Data of Korea Venture 

Firms and Korea Innovation Survey

An, Kyungmin*, Lee, Young-Chan**
1)

The change to the data economy requires a new analysis beyond ordinary research in the management field. Data 

matching refers to a technique or processing method that combines data sets collected from different samples with the same 

population. In this study, statistical matching was performed using random hotdeck and Mahalanobis distance functions using 

2020 Survey of Korea Venture Firms and 2020 Korea Innovation Survey datas. Among the variables used for statistical 

matching simulation, the industry and the number of workers were set to be completely consistent, and region, business 

power, listed market, and sales were set as common variables. Simulation verification was confirmed by mean test and 

kernel density. As a result of the analysis, it was confirmed that statistical matching was appropriate because there was a 

difference in the average test, but a similar pattern was shown in the kernel density. This result attempted to expand the 

spectrum of the research method by experimenting with a data matching research methodology that has not been sufficiently 

attempted in the management field, and suggests implications in terms of data utilization and diversity.
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