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Abstract: Investment decisions for startups are difficult to evaluate with the traditional valuation 

method of listed companies due to high risks and uncertainties caused by information asymmetry. This 

study analyzed samples for early startups that applied for fundraising from KOTEC (Korea technology 

finance corporation) and studied the most suitable model for predicting their post-investment 

performance using machine learning algorithms. First, Logistic regression analysis is conducted to 

analyze the characteristics of startups for use in machine learning algorithms, and human organizational 

resources and the founder's experience are found to be important variables in predicting the startup's 

financial performance of startups. Through this, machine learning algorithms such as SVM (Support 

Vector Machine), KNN (K-Nearest Neighbor) and GBM (Gradient Boosting Machine) are used to 

predict the financial performance of invested startups, and more than 60% of predictive power was 

obtained. Among the algorithms used in the analysis, GBM has a higher F1 score than other algorithms, 

indicating that it has better predictive power. This study has the following practical implication for angel 

investors or venture capital and other investment institutions. If investors have the quantitative data of 

startup, this study presents a suitable machine learning model for the primary screening to forecast future 

financial performance in the VC's investment decision-making process. 
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요약: 창업기업에 대한 투자의사결정은 높은 리스크와 정보비대칭에 의한 불확실성으로 

인하여 상장기업의 전통적인 가치평가 방식으로 평가하는데 많은 어려움이 있다. 본 연구는 

기술보증기금으로부터 투자 유치를 신청한 스타트업을 대상으로 표본을 정하고 분석하였으며, 

머신러닝 알고리즘을 활용하여 투자이후의 성과를 예측하는데 가장 적합한 알고리즘 모형에 

대하여 연구하였다. 머신러닝 알고리즘 분석을 위하여 로지스틱 회귀분석을 통하여 

스타트업의 재무 성과를 예측하는데 영향을 미치는 변수들을 분석하였으며, 기업의 인적 조직 

자원과 창업자의 경험 요인들을 재무성과 예측에 활용하였다. 이를 통해, SVM(Support Vector 
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Machine), KNN(K-Nearest Neighbor), GBM(Gradient Boosting Machine) 등의 머신러닝 알고리즘을 

사용하였을 때 60% 수준 이상의 예측력을 얻을 수 있었으며, 분석에 사용된 알고리즘 

중에서는 GBM이 다른 알고리즘보다 F1 score가 더 높아 보다 우수한 예측력을 갖고 있는 

것으로 나타났다. 본 연구는 엔젤투자자 또는 벤처캐피털 및 기타 투자기관 등이 스타트업의 

초기 정량적 데이터를 가지고 있을 경우, 투자 의사결정 과정에서 향후 재무 성과를 예측하기 

위한 1차 스크리닝에 적합한 머신러닝 모형으로 활용할 수 있다는 점에서 실무적 의의를 

가지고 있다.   

 

핵심어: 스타트업, 투자성과, 머신러닝, 예측모형 

 

1. 서론 

혁신적인 기업으로 성장할만한 스타트업을 초기에 선별하는 일은 투자 유관기관뿐만 

아니라 정부, 업계 관계자, 구직자와 같은 다양한 이해 관계자들도 관심을 갖는 

분야이다. 특히, 창업기업에 대한 초기투자의사결정은 높은 리스크와 정보비대칭에 의한 

불확실성으로 기존의 상장기업과 비슷한 방식으로 평가하고 투자결정을 하는데 많은 

어려움이 있다. 그동안 스타트업 성과와 관련된 선행연구 중에서 주요 투자 주체인 

엔젤투자자와 벤처캐피탈들과 관련된 연구를 분석해보면, 이들이 투자결정과정에서 가장 

중점적으로 분석하는 주요 공통 요인은 상품 및 서비스, 시장, 투자 수익률, 창업가의 

역량 크게 4가지로 요약된다[1].  그 중에서도 스타트업은 대부분의 초기 자원이 

창업자의 역량에 크게 영향을 받기 때문에 창업가의 사회적, 기술적, 기업가적 특성에 

의해 기업의 성과가 결정되는 경우가 많다[2][3].  

특히, 벤처캐피탈은 엔젤투자자와 액셀러레이터보다 시리즈 A 단계 이상의 성장한 

기업에 투자하는 경우가 대부분이다. 따라서, 대표자의 학력, 경력 등의 기술 및 경영 

전문성, 기업가적 특성 등을 함께 고려하여 투자의사결정을 하는데, 이때는 기업실사와 

투자심의위원회 등과 같은 검증 과정을 통하여 수익률, 지분현황 등에 대한 검토를 

충분히 거친다[4][5]. 즉, 초기의 높은 불확실성을 감내하고 기대수익률을 바라는 

스타트업 투자의 특성으로 인하여 우수한 성과가 예측되는 기업에 대한 실사과정으로 

많은 시간과 자원이 투입되고 있다. 이에 본 연구는 실제 투자 유치에 성공한 초기 

스타트업을 대상으로 창업자의 기업가적 특성을 정형화하여 재무성과를 분석하였으며, 

머신러닝 알고리즘을 활용하여 투자이후의 재무 성과를 예측하는데 가장 적합한 

머신러닝 모형에 대하여 연구하였다.  

본 연구의 목차는 다음과 같다. 서론에 이어 2장에서는 머신러닝의 정의와 관련 

선행연구를 살펴보았으며, 제 3장에서는 연구모형을 설명한다. 제 4장에서는 실증분석 

결과를 제시하며, 제 5장에서 결론을 기술한다.  

2. 이론적 배경 

2.1 머신러닝(machine learning)의 정의  

머신러닝(machine learning)은 인공지능의 한 분야로서 주어진 데이터 분석을 위해 

컴퓨터가 스스로 학습할 수 있도록 알고리즘을 개발하여, 데이터가 가진 패턴을 
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찾아내는 기법을 의미하며, 예측 정확도가 높을 뿐만 아니라, 예측 시간을 단축하고 

자동화된 대응을 수행하므로 여러 분야에서 활용되고 있다[6]. 

머신러닝(Machine Learning)에 대한 정의는 크게 두 가지로 볼 수 있는데, Samuel[7]의 

‘컴퓨터가 명시적인 프로그래밍 없이 학습할 수 있도록 하는 연구 분야’라는 정의와, 

Mitchell[8]의 ‘만약 임의의 작업(T)과 관련된 경험(E)을 통해 성능 측정 방법(P)으로 

성능을 측정했을 때 성능이 향상된다면 이러한 컴퓨터 프로그램은 학습을 한다고 말할 

수 있다’라는 정의이다. 최근의 머신러닝은 대부분 후자의 정의를 따른다. 머신러닝의 

학습 방법은 학습 데이터(training data)에 레이블(label)이 있는 경우와 있지 않은 경우로 

나누어 학습방법을 구분하는데, 크게 지도 학습(Supervised Learning), 비지도 

학습(Unsupervised Learning) 그리고 강화 학습(Reinforcement Learning)이 있다. 

지도학습은 입력값과 그에 따른 결과값이 주어진 상태에서 학습하는 방식을 의미하고, 

분류(Classification)나 회귀분석이 지도학습에 속한다. 비지도학습은 결과값이 없는 

상태에서 입력값만으로 학습시키는 방식으로, 군집화(Clustering)나 차원축소가 이에 

해당한다. 비지도 학습 머신러닝은 데이터 구조와 무엇을 나타내는지를 미리 알지 못한 

상태로 데이터를 표현하는데, 지도학습 머신러닝처럼 데이터와 분류 결과 사이의 

매핑함수를 만드는 목적은 동일하다. 정확한 정답을 알 때까지 반복적으로 추가 

데이터를 기반으로 매핑 함수를 정제하고 재조정한다. 비지도 학습 머신러닝의 예로는 

기댓값-최대화(EM, Expectation-Maximization) 알고리즘과 K-평균 클러스터링(K-means 

Clustering) 알고리즘이 있다. 비지도 학습 머신러닝은 데이터를 랜덤으로 추출하여 

처리하여 구분하고, 본 알고리즘에 의해 입력 이미지가 새롭게 입력되면 기존의 학습된 

범주의 판별자로부터 받은 결과 값을 가지고 자율적으로 판별한다[9]. 강화학습은 현재 

상태에서 행동에 따른 보상이 주어질 때 이를 최대화하도록 학습하는 방식을 의미한다. 

강화학습은 지도학습에 포함시키기도 하고, 머신러닝의 또 다른 종류로 구별짓기도 

하는데, 알고리즘이 수행한 결과에 따라 수행 방식을 진화시켜 나가는 알고리즘을 

의미한다[10]. 

 

2.2 머신러닝(machine learning)을 이용한 예측(Prediction)연구   

머신러닝의 개념을 Samuel[7]이 정립한 이후, 현재 여러 산업 및 학문 분야에서 

다양하게 활용되고 있다. 특히, 과거에 비해 끊임없이 생성되는 대용량의 정형/비정형 

데이터 수집으로 인한 빅 데이터로 인하여 예측이 중요한 경영 및 경제 분야에서의 

머신러닝 활용 수준은 점점 높아지고 있다[11]. 특히, 머신러닝을 활용할 경우 다양한 

유형의 데이터 분석이 가능하고, 더 많은 양의 데이터를 한 번에 분석할 수 있을 뿐만 

아니라, 모형의 유연성 확보로 더욱 정교한 특징을 추출이 가능하며, 예측력이 높다는 

강점이 있다. 국내 연구를 살펴보면, 라윤선, 최홍식, 김선웅[12]은 SVM을 이용해 

VKOSPI 변화를 예측하여 옵션 매매에 적용하였고, 김명현, 이세호, 신동훈[13]은 K-

Nearest Neighbors(KNN) 알고리즘을 통해 Kospi200 지수 선물 가격을 예측하였다. 또한, 

박석진, 정재식[14]은 머신러닝 모형을 이용하여 KOSPI200 선물가격의 상승과 하락 

방향을 예측하였으며, 윤종문[15]은 딥러닝 알고리즘을 이용하여 신용카드 부도 예측 

모형을 추정하였다. 강규호[16]는 베이지안 머신러닝 알고리즘을 이용하여 주택담보대출 

규모를 예측하는 것에 더해 향후 증가율까지 전망하였다. 또한, 황윤태[17]는 아파트 

실거래가 데이터를 이용하여 다양한 머신러닝 알고리즘으로 예측모형을 설계하여 
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비교해보기도 하였다.  

여기서 주로 쓰이는 머신러닝 방법론은 SVM(Support Vector Machine), 토픽모델(topic 

model), 딥러닝(deep learning), 트리 앙상블(tree ensembles), 인과 포레스트(causal forest), 뉴럴 

네트워크 임베딩(neural network embedding), 능동적 학습(active learning), 

강화학습(reinforcement learning) 등이 있다. 머신러닝을 활용한 연구는 모델의 활용 목적에 

따라 예측(prediction), 특징 추출(feature extraction), 기술적 해석(descriptive interpretation), 

인과적 해석(causal interpretation), 처방 분석(prescription analysis), 

최적화·추정(optimization·estimation)이 있다. 주로 특징 추출, 기술적 해석, 예측을 하는데 

많이 쓰이는데 반해, 인과적 해석이나 처방분석은 부족한 상황이다. 이렇듯 경영학의 

다양한 연구분야에서 머신러닝 기법을 활용한 연구가 활발하게 진행되고 있으며, 향후 

활용 분야는 더욱 확대될 것으로 생각된다.   

3. 연구 설계 

3.1 연구 모형 

본 연구에서 사용한 데이터에는 스타트업의 성과라는 결과값이 주어져 있기 때문에 

지도학습에 해당하는 머신러닝 알고리즘들을 사용하였다. 지도학습에 속하는 머신러닝 

알고리즘으로는 대표적으로 회귀분석, SVM, KNN, 의사결정나무, 랜덤포레스트, GBM 등이 

있다. 회귀분석의 경우 일반적인 OLS뿐만 아니라 범주형 종속변수를 위한 로지스틱 

회귀분석과 함께 다항회귀분석에서의 예측력과 설명력을 높이기 위해 정규화를 도입한 

Lasso 회귀분석과 Ridge 회귀분석 등도 머신러닝 알고리즘 범주에 포함된다. Cortes and 

Vapnik[18]의 SVM은 주어진 데이터들을 고차원의 공간에 사상시킨 후 이 데이터들을 

가장 잘 분류하는 경계를 찾아내는 방식이다. Fix and Hodges[19]에 의해 처음 소개된 

KNN은 임의의 데이터를 분류할 때 가장 근접한 K개 이웃 데이터를 기반으로 분류하는 

방식이다. 의사결정나무는 입력 데이터와 결과값과의 관계를 결정나무의 형태로 

표현하는 방식이며, 랜덤포레스트는 의사결정나무를 여러 개 만들어 학습시키고 각 

결정나무에서 나온 결과를 종합하여 일반화시키는 방식이다. GBM은 Friedman[20]로부터 

시작된 것으로, 단일 의사결정나무로부터 출발하여 예측 오차를 줄여나가는 방향으로 

학습해나가는 방식이다. 본 연구에서는 투자 이후 성과는 재무적인 관점에서 ROA, 

ROE를 기준으로 로지스틱 회귀분석, SVM, KNN, 랜덤포레스트, GBM을 사용하였다. 

3.2 분석 자료 

본 연구는 2013년부터 2017년까지 기술보증기금의 투자를 받은 기업들의 데이터를 

기반으로 한다. 중소기업창업지원법 상의 창업기업에 대한 정의에 따라 창업년도로부터 

7년이 경과하지 않은 기업을 대상으로 하였으며, 기술보증기금의 투자 직전과 투자 

이후의 재무제표 데이터가 존재하여 정량적 비교가 가능한 기업들의 데이터를 

사용하였다. 이에 따라 분석에 선택된 기업의 수는 112개이다. 분석에 사용한 기업 

특성과 관련된 데이터는 대표자연령, 대표자학력, 대표자동업종사년, 경영진수, 

지분보유경영진수, 주요기술인력수, 상시종업원수, 기술개발전담조직, 특허건수, 

특허출원중건수, 실용신안건수, 기술평가등급으로 총 12개이고, 대표자학력, 

기술개발전담조직, 기술평가등급과 같이 범주화는 되어 있으나 숫자로 표현되지 않는 
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데이터들은 5점 척도(최저 1점 ~ 최고 5점)로 변환하여 사용하였다. 여기에서 

대표자학력의 경우에는 대학원박사=5, 대학원석사=4, 대학교=3, 전문대=2, 

고등학교이하=1으로 구분하였으며, 기술개발전담조직의 경우에는 기업부설연구소=5, 

연구개발전담부서=4, 기술개발연구실=3, 기술개발인력만 확보=2, 해당없음=1이며, 

기술평가등급의 경우 (TI2, AAA, AA)=5, (BBB, TI3)=4, (BB, TI4)=3, (B, TI5)=2, D=1로 

변환하였다. 스타트업의 성과와 관련된 지표는 당기순이익을 총자산으로 나눈 

총자산이익률(ROA), 당기순이익을 자기자본으로 나눈 자기자본이익률(ROE)을 

사용하였고, 기술보증기금의 투자 전후 스타트업 성과 지표의 증가여부(증가했을 때 1, 

그렇지 않을 때 0으로 부여)를 머신러닝 알고리즘에서의 학습대상 변수로 활용하였다. 

즉, ROA 증가의 경우 투자 받은 시점을 T라고 할 때 ROA(T) - ROA(T-1)로 정의하였고, 

ROE 증가도 유사하게 ROE(T) - ROE(T-1)로 정의하였다. 분석 데이터의 기술 통계량은 

아래 [표 1]과 같다. 

[표 1] 분석 데이터 기술 통계량 

[Table 1] Descriptive Statistics 

변수명 평균 표준편차 최소값 중간값 최대값 관측수 

ROA 증가* 0.12 2.34 -1.53 -0.05 24.39 112 

ROE 증가* -1.03 5.84 -29.11 -0.27 20.66 112 

대표자연령 49.98 7.37 33 49 72 112 

대표자학력* 3.34 1.11 1 3 5 112 

대표자동업종사년 15.30 8.14 0 15 38 112 

경영진수 1.83 1.08 0 2 5 112 

지분보유경영진수 0.76 0.86 0 1 3 112 

주요기술인력수 7.21 4.02 2 6 26 112 

상시종업원수 28.95 29.73 0 17 132 112 

기술개발전담조직* 4.71 0.69 2 5 5 112 

특허건수 2.77 6.97 0 1 65 112 

특허출원중건수 1.82 4.22 0 0 38 112 

실용신안건수 0.05 0.30 0 0 2 112 

기술평가등급* 4.26 0.74 2 4 5 112 

 

4. 분석 결과 

4.1 로지스틱 회귀분석 

먼저, 스타트업의 재무적 성과를 예측하기 위해 ROA 및 ROE 증가여부를 종속변수로, 

스타트업의 기업가적 특성을 독립변수로 하여 로지스틱분석을 하였으며, 결과는 [표 2]와 

같다.  

ROA를 스타트업 성과 지표로 간주하여 분석한 결과, 투자를 받은 후 우수한 성과를 

내는 스타트업은 대표자연령이 상대적으로 낮고 경영진수가 많은 경향을 보이는데, 
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대표자연령의 경우 5% 수준에서 유의하고 경영진수의 경우 10% 수준에서 유의한 것으로 

나타났다. 이는 ROE를 스타트업 성과 지표로 간주하여 분석한 결과와 동일하게 

나타났다. 이 결과는 기존의 창업기업 및 중소기업의 성과에 있어서 대표자학력, 

대표자동업종사년 등 경영진의 역량이 중요한 것으로 나타난 기존의 연구[21][22]와는 

상반된다. ROA와 ROE를 성과 지표로 간주하여 분석한 결과의 R²를 보면 각각 8.86%, 

10.02% 수준으로 낮게 나타났다. 본 연구에서는 로지스틱 모형을 이용하여 스타트업 

재무성과에 영향을 미치는 변수들을 먼저 분석한 후, 머신러닝 알고리즘을 이용한 

분석을 시도한다. 

[표 2] 로지스틱 회귀분석 결과 

[Table 2] Logistic Regression Anlaysis 

ROA 증가여부 ROE 증가여부 

변수 계수 z값 변수 계수 z값 

상수 2.578 1.059 상수 -1.329 -0.531 

대표자연령 -0.086** -2.146 대표자연령 -0.076** -2.020 

대표자학력 0.003 0.012 대표자학력 0.073 0.303 

대표자동업종사년 0.013 0.363 대표자동업종사년 -0.017 -0.512 

경영진수 0.410* 1.652 경영진수 0.405* 1.657 

지분보유경영진수 -0.285 -0.958 지분보유경영진수 -0.426 -1.451 

주요기술인력수 -0.113 -1.318 주요기술인력수 -0.090 -1.164 

상시종업원수 0.003 0.260 상시종업원수 0.005 0.484 

기술개발전담조직 -0.015 -0.045 기술개발전담조직 0.640 1.569 

특허건수 -0.054 -0.776 특허건수 -0.110 -1.403 

특허출원중건수 0.029 0.540 특허출원중건수 0.039 0.724 

실용신안건수 -0.292 -0.330 실용신안건수 0.091 0.129 

기술평가등급 0.221 0.621 기술평가등급 0.386 1.099 

R² 8.86% R² 10.02% 

*, **은 각각 10%, 5% 수준에서 유의함을 의미한다. 

 

4.2 머신러닝 알고리즘을 활용한 분석 

스타트업으로의 투자 이후 우수한 성과를 예측하기 위한 모형을 분석하기 위해 

머신러닝 알고리즘(SVM, KNN, 랜덤포레스트)을 사용하였다. 분석의 강건성을 높이기 

위해 교차검증 방식으로 진행하였다. 교차검증은 아래 [그림 1]과 같이 전체 데이터를 

k개로 나누어 학습과 정확도 평가를 k번 반복하는 방식으로, 정확도 평가에 사용되는 

데이터가 중복되지 않도록 바꾸면서 평가를 진행하고 각 평가에서 얻은 정확도의 

평균값을 해당 머신러닝 알고리즘의 평균적인 정확도로 간주한다. 본 연구에서는 그림과 

같이 k=5로 설정하여 교차검증을 실시하였다.  



A Study on the Machine Learning Model for the Financial Performance Prediction of Startups 

 

Copyright ⓒ 2023 KCTRS  73 

 

[그림 1] 교차검증 예시 

[Fig. 1] Example of Cross-validation 

 

아래 [표 3]은 ROA 증가여부에 대한 머신러닝 알고리즘별 예측 결과이다. 전반적으로 

60%를 상회하는 정확도를 보였고, SVM을 활용하여 스타트업의 성과와 기업 특성 사이의 

관계를 예측했을 때 평균적으로 68.74%의 정확도를 보였으며, KNN의 경우 70.55%, 

랜덤포레스트의 경우 66.05%, GBM의 경우 59.72%의 정확도를 보였다. 다만, 머신러닝 

알고리즘 전반적으로 ROA가 증가하는 것으로 예측한 경우보다 감소하는 것으로 예측한 

경우가 더 많았다. 이는 실제로 약 70% 정도의 스타트업 성과가 투자 이후 부진해졌기 

때문에 머신러닝 알고리즘을 통해 학습하고 예측했을 때 과적합되는 경향이 있는 것으로 

보인다.  

[표 3]에서의 F1 score는 정밀도(실제로 증가한 데이터를 머신러닝 알고리즘이 증가로 

예측한 비율)와 재현율(머신러닝 알고리즘이 증가로 예측한 데이터 중에서 실제로 증가한 

데이터의 비율)의 조화평균 값으로 계산되는데, 이 값이 클수록 머신러닝 알고리즘을 

통해 예측한 결과가 증가 혹은 감소로 치우치지 않고 적절하게 예측함을 의미하고, 

정확도와 함께 머신러닝 알고리즘의 예측 결과를 평가하는 지표로 사용된다. ROA 

증가여부를 예측한 4개의 머신러닝 알고리즘 중에서는 GBM의 F1 score가 21.05%로 가장 

높은 값을 나타냈다.  

[표 3] ROA 증가에 대한 머신러닝 알고리즘 예측 결과 

[Table 3] Machine Learning Algorithm Prediction Results for ROA Increase 

SVM KNN 랜덤포레스트 GBM 

   예측 

실제 
감소 증가 

   예측 

실제 
감소 증가 

   예측 

실제 
감소 증가 

   예측 

실제 
감소 증가 

감소 73 5 감소 66 7 감소 72 6 감소 61 17 

증가 30 4 증가 36 3 증가 32 2 증가 28 6 

평균 

정확도 
68.74% 

평균 

정확도 
61.70% 

평균 

정확도 
66.05% 

평균 

정확도 
59.72% 

F1 score 18.60% F1 score 12.24% F1 score 9.52% F1 score 21.05% 

 

 

 

 

학습 및 평가 1

학습 및 평가 2

학습 및 평가 3

학습 및 평가 4

학습 및 평가 5

학습 데이터 평가 데이터
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[그림 2]는 GBM 알고리즘을 사용하여 스타트업의 ROA 성과를 예측할 때 각 스타트업 

특성들의 중요도를 나타낸 것이다. 가장 중요도가 높은 스타트업의 특성으로는 

주요기술인력수, 대표자동업종사년, 대표자연령 순으로 나타났다. [그림 2]를 통해 ROA 

관점에서 투자를 받은 스타트업의 향후 성과를 예측하기 위해서는 스타트업의 인적 

자원(주요기술인력수)과 대표자의 경험적 능력(대표자동업종사년, 대표자연령)을 주요 

요인으로 고려해야 함을 알 수 있다. 한편, 로지스틱 분석 결과에서 성과를 예측하는데 

대표자연령과 경영진의 수가 통계적으로 유의성이 있는 것으로 나타났는데, 이는 GBM 

알고리즘 결과와도 일부 유사성이 가진다고 볼 수 있다.  

 

 

[그림 2] ROA 예측시 스타트업 특성의 중요도(GBM) 

[Fig. 2] Importance of Startup Characteristics in ROA Prediction (GBM) 

 

아래 [표 4]는 ROE 증가여부에 대한 머신러닝 알고리즘별 예측 결과이다. 머신러닝 

알고리즘 전반적으로 60% 수준의 정확도를 보였고, 모형별로 SVM은 66.13%, KNN은 

67.83%, 랜덤포레스트는 57.15%, GBM은 57.94%의 평균 정확도를 기록하였다. [표 3]의 

예측 결과와 유사하게 ROE가 증가하는 것으로 예측하는 경우보다 감소하는 것으로 

예측하는 경우가 더 많았는데, ROE의 경우에도 스타트업이 투자를 받은 후에 감소하는 

경우가 약 65%로 더 많은 비중을 차지하기 때문에 머신러닝 알고리즘이 과적합되는 

경향이 있는 것으로 보인다. 

[표 4] ROE 증가에 대한 머신러닝 알고리즘 예측 결과 

[Table 4] Machine Learning Algorithm Prediction Results for ROE Increase 

SVM KNN 랜덤포레스트 GBM 

   예측 

실제 
감소 증가 

   예측 

실제 
감소 증가 

   예측 

실제 
감소 증가 

   예측 

실제 
감소 증가 

감소 72 1 감소 73 0 감소 61 12 감소 51 22 

증가 37 2 증가 36 3 증가 36 3 증가 25 14 

평균 

정확도 
66.13% 

평균 

정확도 
67.83% 

평균 

정확도 
57.15% 

평균 

정확도 
57.94% 

F1 score 9.52% F1 score 14.29% F1 score 11.11% F1 score 37.33% 
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[표 4]에서의 F1 score는 SVM이 9.52%, KNN이 14.29%, 랜덤포레스트가 11.11%, GBM이 

37.33%를 기록했고, [표 3]와 마찬가지로 GBM이 가장 높은 F1 score 값을 나타냈다. 이는 

GBM이 다른 알고리즘들에 비해 한 쪽으로 쏠리지 않는 예측 결과를 낼 수 있음을 

보여준다. 

[그림 3]은 GBM 알고리즘을 사용하여 스타트업의 ROE 성과를 예측할 때 각 스타트업 

특성들의 중요도를 나타낸 것이다. 가장 중요도가 높은 스타트업의 특성으로는 

상시종업원수, 대표자연령, 주요기술인력수, 대표자동업종사년, 특허건수 순으로 

나타났다. 앞서 로지스틱 회귀분석에서 대표자연령만이 스타트업의 성과를 예측하는데 

통계적으로 유의성이 있는 것으로 나타난 결과와 일부 유사성이 있는 것으로 보인다. 

[그림 3]을 통해서 ROE 관점에서 투자를 받은 스타트업의 향후 성과를 예측하기 

위해서는 스타트업의 인적 자원(상시종업원수, 주요기술인력수)과 더불어 대표자의 

경험적 능력(대표자연령, 대표자동업종사년), 기술적 능력(특허건수)을 주요 요인으로 

고려해야 함을 알 수 있다. 

 

[그림 3] ROE 예측시 스타트업 특성의 중요도(GBM) 

[Fig. 3] Importance of Startup Characteristics in ROE Prediction (GBM) 

 

5. 결론  

본 연구는 로지스틱 회귀분석, SVM, KNN, 랜덤포레스트, GBM 등의 머신러닝 

알고리즘을 활용하여 창업일로부터 7년이 경과하지 않은 창업기업의 투자 이후 성과를 

예측하였다. 투자 이후 성과는 재무적인 관점에서 ROA, ROE를 기준으로 분석하였다. 

연구로부터 도출된 결과는 다음과 같다. 먼저, 머신러닝 알고리즘에 사용된 스타트업의 

특성들 중에서 스타트업의 성과를 예측하는데 중요한 역할을 하는 변수로는 스타트업의 

인적 자원과 대표자의 경험적 능력인 것으로 나타났다. 세부적으로 보면, ROA 관점에서 

투자를 받은 스타트업의 향후 성과를 예측하기 위해서는 스타트업의 인적 

자원(주요기술인력수)과 대표자의 경험적 능력(대표자동업종사년, 대표자연령)을 주요 

요인으로 고려해야 함을 알 수 있다.  ROE 관점에서 투자를 받은 스타트업의 향후 

성과를 예측하기 위해서는 스타트업의 인적 자원(상시종업원수, 주요기술인력수)과 

더불어 대표자의 경험적 능력(대표자연령, 대표자동업종사년), 기술적 능력(특허건수)을 

주요 요인으로 고려해야 함을 알 수 있다. 일반적으로 투자를 받기 위해 중요한 
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요인으로 고려되는 대표자의 학력은 투자 이후의 우수한 성과에는 중요한 영향을 미치지 

않는 것으로 보인다.  

투자를 받은 스타트업의 우수한 성과를 예측하기 위해서 머신러닝 알고리즘을 

사용하였을 때 60% 수준 이상의 예측력을 얻을 수 있었다. 분석에 사용된 알고리즘 

중에서는 GBM이 다른 알고리즘보다 F1 score가 더 높아 보다 우수한 예측력을 갖고 있는 

것으로 나타났다. 실제로 투자를 받은 스타트업의 재무적 성과가 개선된 기업들보다 

그렇지 않은 기업들이 더 많았기 때문에 GBM을 제외한 다른 알고리즘들은 예측 결과가 

한 쪽으로 쏠리는 모습을 보였다. 즉, 투자를 받은 스타트업의 우수한 성과를 예측하는데 

상대적으로 우수한 머신러닝 알고리즘은 GBM이라고 볼 수 있다. 

향후에는 투자를 받은 스타트업 데이터를 더 많이 확보하고, 더 많은 변수를 추가하여 

분석하면 더욱 강건한 우수 성과 스타트업 예측 모델을 구축할 수 있을 것이다. 또한, 본 

연구에서 사용되지 않은 다른 알고리즘 모형을 활용하여 예측 모델을 만들고 본 

연구에서의 결과와 비교하면 더욱 정확도가 높은 우수 성과 스타트업 예측 모델을 만들 

수 있을 것으로 기대된다.  
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