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Explainable AI (XAI) is an approach that leverages artificial intelligence to support human decision-making. Recently, govern-
ments of several countries including Korea are attempting objective evidence-based analyses of R&D investments with returns 
by analyzing quantitative data. Over the past decade, governments have invested in relevant researches, allowing government 
officials to gain insights to help them evaluate past performances and discuss future policy directions. Compared to the size 
that has not been used yet, the utilization of the text information (accumulated in national DBs) so far is low level. The current 
study utilizes a text mining strategy for monitoring innovations along with a case study of smart-farms in the Honam region.
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1. 서  론1)

미국과 유럽연합을 포함한 세계 주요국 정부들은 객관적인 
데이터 및 분석결과에 기반하여 정책을 기획하고, 이행하며, 
평가하기 위한 수단을 필요로 한다. 각국 정부들은 이를 
위한 증거기반(Evidence Based) 성과측량체계(Innovation 
Measurement Metric)를 연구하고, 유관 플랫폼을 구축할 것을 
공공과 연구계에 요청하여 왔다. 예로서 2007~2008년 경제
위기 극복을 위해 제정된 미국의 ARRA(American Recovery 
and Reinvestment Act) of 2009 법에는, 신규 연구개발투자에 
의한 고용성과를 증거기반으로 측량할 것을 요구하고 있다. 
본 법에 대응하여, 백악관 과학기술정책실(Office of Science 
and Technology Policy)을 중심으로 STAR METRICS 
(Science and Technology for America’s Reinvestment: 
Measuring the EffecT of Research on Innovation, Competitive-
ness and Science)라는 이름의 연구개발혁신 측량 연구를 
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수행하고[22] 또한 유관 플랫폼을 구축[23] 하였다. 유럽연
합 역시 미국연방과 유사한 시기에 발생한 경제위기 극복

을 위해 연방차원의 연구개발투자 전략들을 발표한다. 
유럽연합의 통합 연구개발체계 Horizon 2020(Framework 
Programme 8)은 연방이 집중관리하는 산업적 전략기술군들 
KETs(Key Enabling Technologies)을 육성하는 Industrial 
Leadership 프로그램을 신설하였다. 또한 KETs 들이 창출하는 
혁신성과들을 증거기반 플랫폼을 통해 분석하고 모니터링 

하기 위한 목적의 KETs Observatory 체계를 연구하고[9] 
또한 유관 데이터분석 플랫폼을 구축하였다[8]. Horizon 
2020을 계승하는 연방의 차기 연구개발체계인 Horizon 
Europe(FP 9) 하에서는 ATI 플랫폼(KETs Observatory를 
개량한 체계)을 통해 유럽연합이 산업적으로 주목하는 전략
기술군들(본 연구의 사례분석 예인 스마트팜 포함)의 혁신
성과들을 증거기반으로 모니터링하여 관련 정보들을 공공 

및 민간에 제공하여 왔다[11]. 요약하면 미국 및 유럽연방
은 국가가 육성중인 산업화 전략기술군들이 경제 및 사회

에 창출하는 혁신(Innovation) 성과들을 객관적으로 측정
(Measurement)하기 위한 증거기반 방법론을 다년간 연구하고 
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X: Input Data, Y: Original Label, 
y’: Predicted Label by Black-Box Model(f), 
y’’: Predicted Label by Surrogate Model(g)

<Figure 1> Work-flow Image of Model-Agnostic Approach

[3, 28]

또한 유관 데이터 플랫폼을 구축하여 왔다. 참고로 OECD가 
다년간 연구 중인 혁신 및 혁신측정 방법론 Oslo Manual[31]에 
의하면, 혁신은 “기존 대비 개선되거나 새로운 제품 및 프로
세스를 창출하는 활동”으로 정의된다. 앞서 언급한 미국 
및 유럽연합의 혁신측량 플랫폼들, 그리고 이하 소개할 한국 
R&D PIE에 활용되는 혁신의 의미는 모두 유사하다. 
앞선 미국과 유럽연합 사례와 같이, 대한민국 정부 역시 

산업적으로 가치가 높은 전략기술군들을 설정하고 또한 

이들의 경제적 사회적 혁신 성과들을 모니터링하는 증거

기반 플랫폼을 구축할 것을 공공 및 연구계에 요청하여 

왔다. 그 결과물로, 국가연구개발투자 및 성과DB(NTIS, 
ntis.go.kr[30])로 부터 대한민국정부가 주목하는 10대 전략
분야를 도출한 R&D PIE(Platform for Investment and 
Evaluation)[10, 26] 플랫폼을 구축하였다. 2018년 이후부터 
R&D PIE는 정책당국자들의 국가연구개발예산 배분과정을 
지원하기 위한 데이터들을 분석하기 위한 플랫폼으로 활용

되어 왔다. 참고로 R&D PIE는 정부가 그 산업적 가치를 
인정한 10대 전략기술군들의 정보를 담고 있기에, 그 유관 
분석결과들은 공공분야에 뿐만 아니라 민간산업 분야에서

도 활용 가치가 높다. R&D PIE는 경제장관회의[12]를 통
해 국가의 연국개발투자 배분과정에 활용될 것임이 발표
되거나, OECD의 세계 공공부문 혁신사례[32]로서 선정
되기도 하였다. 

R&D PIE는 정책당국자들의 활동을 지원하는 용도 뿐만 
아니라, 유관 기능 고도화를 위한 탐색연구들도 수행되어 
왔다. R&D PIE DB를 구축하기 위해 유관 정보들을 NTIS 
원시DB(R&D PIE DB 포함)로 부터 재조합 하고 마이닝 
하는 자동화 플랫폼을 구축하고, 또한 이를 기반하여 국가 
연구개발투자가 창출한 혁신을 측량하는 연구들을[24-27] 
수행 하였다. 본 플랫폼을 통해 부처 혹은 지역간 혁신 특
성을 구분하고[24-26], 고용 및 경제유발 효과를 추정하는[27] 
연구들을 수행하였다. 이들의 연장선에서, 본 연구논문은 
그동안 NTIS DB내에 내장되어 있으나 그 활용이 미비 
하였던 텍스트 정보를 마이닝하는 분석체계를 탐색연구 

하였다. 
본 논문은 한정된 지면의 한계를 고려하여, R&D PIE의 

10대 전략분야 중 스마트팜[12]을 모델분석 대상으로 
삼는다. 본 스마트팜 DB내에 포함되어 있었으나, 그 활용
이 매우 제한적이었던 비정형 텍스트에 기계학습(Machine 
Learning, 이하 M L)과 AI 해석(Explainable Artificial 
Intelligence, 이하 XAI) 기법을 적용한 분석체계를 탐색연구 
하였다. 앞서 소개한 유럽연합[9-11, 19] 및 미국연방
[22-23] 등의 국가혁신 모니터링 연구사례들 중 텍스트 비정형 
데이터의 활용은 여전히 초기단계이며, 최근[11]에 들어 
키워드 네트워크 분석연구가 진행 중이다. KETs Observa-
tory와 같은 국가DB 기반의 모니터링 시스템에서 파생된 

논문사례들[8, 13, 15, 29, 33]은, 주로 경영과학 및 다학제 
연구를 통해 정부의 정책방향 수립에 기여하고 또한 첨단 
산업기술의 경제 사회적 기여를 분석하는 경우들 이었다. 
그러나 본 연구논문과 같이 텍스트 기반의 기계학습 및 해
석 기술이 적용된 연구된 사례는 현재까지 파악되지 않고 

있다. 본 연구는 정책현장의 데이터인 R&D PIE 스마트팜 
분야를 사례로, 텍스트 기반의 기계학습 해석(XAI) 기법
을 적용한 정보획득 방법론을 탐색하였다. 스마트팜(첨단
농업)에 의한 생산품들과 핵심어(유관 국가과학기술표준
분류, 핵심기술 등) 정보를 기계학습의 도움을 통해 요약 
및 해석하는 사례 연구를 수행하였다. 

2. 선행 연구

기계학습의 성능이 향상될수록 모델은 Black-Box로 표현
될 만큼 해석이 어려워지며, 기계학습이 결과를 도출하게 
된 근거를 역추적하는 기술들을 필요로 하게 되었다. 기계
학습 해석 기법들은 미 국방성 DARPA 프로젝트 XAI 
(Explainable AI)[6]를 통해 세계적인 주목을 받았다. 기계
학습 해석 관련 선행연구들은 악성코드 예측[21], 스마트
팩토리[6], 부도율예측[1] 등이 파악된다. 활용되는 기계학습 
모형들로 RF(Random Forest), XGB(Extreme Gradient 
Boosted), SVM(Support Vector Machine), Neural Network
(LSTM, BERT) 들이 파악되며 AI해석 기법에는 LIME, 
SHAP, LRP, GLM, RF 등이 파악된다[1-2, 4-7, 14, 16-18, 
20-21, 28].
정책현장의 지원업무는 요청받는 데이터 분석의 규모를 

사전에 예측하기 어려우며, 또한 요청받는 대응시간이 짧은 
경우가 빈번하다. 앞서 소개한 텍스트기반 선행연구들과 
같은 높은 수준의 연산자원과 긴 처리 시간을 필요로 하는 

경우와는 별개로, 현실적인 연산 시간 내에서 유연한 적용과 
활용이 가능한 기계학습 및 해석 체계를 탐색연구 하였다. 
Explainable AI의 한 종류인 Model-Agnostic[3, 28] 기법을 
활용하여 Black-Box 모형에 R&D PIE(NTIS DB 기반) 텍스트 
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<Figure 2> Overall Research Frame

정보를 학습시킨다. 그리고 Black-Box 모형의 예측결과를 
가장 잘 모사(Emulation)하는 해석 가능한(Explainable, Inter-
pretable) 대리모형(Surrogate)을 통해 Black-Box 모형의 판단
근거를 해석한다. 참고로 Model-Agnostic[3, 28]은 기계학습 
모형들 간 종류에 구애받지 않고 상호 연계될 수 있다는 
철학을 가진 분석 방법론이다. 

3. 연구방법

3.1 분석 데이터 

분석의 모델 데이터는 미래창조과학부 혁신본부의 정

책당국자들 및 이들을 지원하는 기술전문그룹들의 협력을 

통해 도출된 R&D PIE[12], 그중 스마트팜 분과의 연구개
발투자 과제리스트를 기초자료로 사용하였다. 또한 대한
민국정부의 연구개발투자 및 성과정보를 망라한 N TIS 
원시D B 중, 국가의 조사분석평가가 완료된 가장 최신정
보(연구개발투자 2010~2020년(613,205건), 사업화성과 
2016~2020년(148,900건))를 ntis.go.kr[30]를 통해 다운로
드 받아 사용하였다. 
본 연구에서 활용하는 비정형 텍스트들은 연구개발투자 

DB(국문과제명, 한글키워드, 지역분류), 그리고 사업화 
DB(사업화명, 사업화내용)를 조합(Concatenate) 후 Mecab을 
통해 자연어를 전처리하였다. 이하 분석에서 사용되는 생산품 
리스트는 사업화 DB중 “제품명” 컬럼정보를 참고하여 
사업화명/상품명 필드 중 유관한 키워드들을 분석자가 수작
업으로 선별하였다. 또한 본 연구에서는 스마트팜 사업화 
성과(전국기준 총 1199건) 중, 지면의 제약상 호남권(전라
북도, 전라남도, 광주광역시; 328건)을 예로 기계학습과 해석, 

그리고 네트워크분석을 수행하였다. 기계학습을 위한 분류
기준(Labeling)으로 국가의 연구개발표준분류 6T(IT, BT, 
NT, ST, ET, CT, etc(기타 미분류))를 사용하였다. 기계학습에 
활용되는 텍스트는 총 2,986개의 Bag-of-Word 컬럼, 그리고 
7개의 분류컬럼(6T 및 etc)으로 변환하여 사용하였다. 

3.2 기계학습 및 해석 방법론

본 연구는 <Figure 1>과 <Figure 2>에 요약되었듯이 데이터 
전처리, Black-Box 기계학습, Black-Box 모델을 모사하기 
위한 대리학습, 그리고 대리학습 모형의 결과를 해석하는 
해석 과정으로 워크플로우를 구성하였다. 
본 연구는 학습속도가 비교적 빠르며 범용적인 Black-Box 

모형들간 성능을 Accuracy 기준으로 상호 비교 후 선택하였
다. Black-Box 모델의 예측결과는 해석 가능한 모형들에 
전달되며, 그 중간분석 결과를 6T 분류기준의 오차행렬
(Confusion Matrix)로 <Table 1>∼<Table 2>에 정리하였다. 
오차행렬은 분류별 TP(True Positive), TN(True Negative), 
FP(False Positive), FN(False Negative) 지표들을 통해 재현율
(Recall, 실제 정답 중 모델이 정답을 예측한 비율), 정밀도
(Precision, 모델이 예측한 정답 중 실제 정답 비율), F1(Recall 
과 Precision의 조화평균), 정확도(Accuracy)를 측정한다.

    


        


 
× 

      
 
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XGBoost Keras Multilayer Perceptron (Keras MLP)

Recall Precision F-1 Accuracy Recall Precision F-1 Accuracy
BT 0.98 0.90 0.94 

0.92

1.00 0.97 0.99 

0.98

CT 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 
ET 0.52 1.00 0.69 0.90 1.00 0.95
etc 0.95 0.93 0.94 1.00 0.98 0.99 
IT 0.90 0.91 0.91 0.97 0.90 0.98
NT 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 
ST 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 

<Table 1> 6T Based Classification Results (y') by Black-Box Models 

　
Random Forest (RF) Generalized Linear Model (GLM)

Recall Precision F-1 Accuracy Recall Precision F-1 Accuracy
BT 1.00 0.54 0.71

0.57

1.00 1.00 1.00 

1.00 

CT 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 
ET - - - 1.00 1.00 1.00 
etc 0.06 1.00 0.12 1.00 1.00 1.00 
IT - - - 1.00 1.00 1.00 
NT 0.4 1.00 0.57 1.00 1.00 1.00 
ST 0.78 1.00 0.88 1.00 1.00 1.00 

<Table 2> Emulation Results (y'') by Interpretable Models 

<Table 1>에 요약되었듯이 Black-Box 모형중 가장 우수한 
성능을 보인 Keras 기반의 Multilayer Perceptron 모델이 이하 
분석에서 사용되었으며 Input Layer, Reshape Layer, Dense 
Layer(ReLu activation), Dense Layer 및 Adam Optimizer로 
구성되어 있다. 이하 분석에서 직접 활용되지는 않았으나 
<Table 2>∼<Table 3>에 언급된 XGBoost는 빠른 처리속도와 
우수한 성능을 보이는 대표적인 나무(CART, Classification 
and Regression Tree) 기반 알고리즘으로, 다수의 약한 예측
모형들을 직렬(Boosting) 형태로 결합하여 보다 오차를 줄이는 
예측모형을 구축하는 앙상블 기법이다[6, 21]. Random 
Forest는 또 다른 대표적인 나무기반 알고리즘으로, 다수의 
약한 예측모형들을 상호 독립적인 병렬(Bagging) 형태로 
결합하여 보다 강한 예측모형을 구축하는 앙상블 기법이다

[4, 14, 21]. Random Forest는 또한 Feature(입력변수 혹은 
독립변수)의 중요도를 분석하는 방법[4, 14]으로도 활용된다. 
<Table 3>와 같이 GLM(Generalized Linear Model) 모형은 
Keras MLP 모형의 예측결과를 가장 유사하게 모사하였으
며, GLM을 통해 Feature(입력변수 혹은 독립변수)의 중요
도를 분석하는데 활용하였다. GLM[17-18]을 AI해석을 위
한 대리모형으로 활용하는 사례연구를[18] 참고였다. 
H 2O사가 공개한 GLM분석 패키지[17]를 사용하였으며 
6T(국가과학기술분류)별 “Multinomial” 모드를 통해 다중
분류(Multiclass Classification)를 수행한다. GLM을 통해 도
출된 Feature별 계수(Coefficient) 값들을 중요도로 파악하여, 
상위 20개 단어를 선택하였다. 

3.3 동시출현 네트워크 

스마트팜 연구개발투자에 의해 매출을 발생시킨 과제

들을 기준으로 NTIS 연구개발투자DB 내의 자언여(국문
과제명, 한글키워드, 6T분류), 그리고 성과DB 내의 자연어
(사업화명, 사업화설명)를 병합하여 동시출현 네트워크를 
생성한다. 생성된 네트워크에, 앞서 분석자가 수작업으로 
작성한 스마트팜 생산품 리스트를 사용해 필터링하여 6T-
생산품 동시출현 네트워크를 작성한다. 가시성의 한계를 
고려하여, 본 네트워크중 상위 30개 Node를 선별하여 
<Figure 3>에 이미지화 하였다. 또한 위 언급한 생산품 
리스트는 인공지능 대리모형을 해석하는 과정에서 생산품과 
유관한 핵심 키워드들을 필터링 하는데도 활용하였다. 

4. 분석 및 결과 

6T로 분류된 스마트팜 사업화성과 전체 데이터를 8:2
(학습:평가) 비율로 다양한 모델에 대해 학습 및 평가하여, 
가장 우수한 결과(Accuracy)를 도출한 XGBoost 및 Keras 
MLP의 오차행렬을 <Table 1>에 요약하였다. XGBoost 대비 
Keras MLP의 예측결과가 ET 분류를 기준으로 보다 우수한 
성능을 보였다. Keras MLP에 의한 학습모델(f)을 이하 분석
에서 사용하였다.  
본 분석에서는 스마트팜 성과중 호남권(전라남도, 전라
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<Figure 3> Co-Occurrence Network Related with 6T-Based Products

BT
Cultivator, Sowing, Spray, High Speed, Synchronous, Fresh, Standard, Objects, Internet, Progress, Machine, Sprout, Breathable, 
Shinma, Consumption, Drying, Bulk, Processing

IT
Irrigation, Convenience, Weight, Precision, Cloud, Intelligence, Wireless, History, Lora, Nutrient-Solution, Sorting, Multi-Item, 
Energy-Source, Ultrasound, Observation, Large-Size, Cropping, Prediction, Molecule, Label

NT(Nano)
LED, Lighting, Livestock, Plant, Sterilization, Prevention, Barn, Function, Cultivation, Harmful, Sensor, Agriculture, Ammonia, 
Applicable, Carbon, Vulnerable, Indicator

etc
Controller, Odor, Small, Semi-Automatic, Self-Reliant, Bio, Open, Underground, Working-Machine, Harvester, General-Purpose, 
Chassis, Transmission, Planter, Light-Emission, Resolution, Domestic, Indicator, Equipment

<Table 3> Selected 6T-Based Keywords by AI Interpretation

북도, 광주광역시)을 기계학습해석의 사례로, 그 과정을 
<Figure 2>에 요약하였다. <Table 1>은 Keras 기반 Black-Box 
모델의 예측결과(y')가 원본데이터의 라벨(Y)을 얼마나 유
사하게 재현하였는가를 분석한 오차행렬 결과이다. <Table 
2>는 대리분석(Surrogate) 모델의 예측결과(y'')가 Black-Box 
모델의 예측결과(y')를 얼마나 잘 재현하였는가를 분석한 오
차행렬 결과이다. 해석부의 GLM 대리분석 모형에 의한 오
차행렬 결과(<Table 2>)가 가장 우수하였으며, 앞서 언급하
였듯이 H2O의 Multinomial GLM 함수에 의하여 6T분류별 
Feature(입력변수 혹은 독립변수)의 계수(Coefficient)를 중
요도로 사용하였다.
앞서 작성된 호남권의 6T → 생산품 동시출현 네트워크 중, 

생산품과 링크된 키워드들만을 분리 후 추출하였다. 본 
키워드들은 다시 GLM 대리분석을 통해 도출된 Feature 
계수 테이블 결과를 필터링 하는데 적용하여, 6T별 상위 
20개의 키워드들을 필터링 후 <Table 3>에 정리하였다. 

NT(나노) 분야의 네트워크분석 결과 원예, 파프리카, 

잎채소 등의 생산품이 모니터링 되었다. NT의 기계학습
해석 결과를 통해 광원(엘이디)이 중요 키워드로 파악되
었는데, 엘이디는 스마트팜의 시설원예, (수경 및 인공) 
재배 등에 필요한 인공광원이다. Etc(기타 미분류)의 네트
워크분석 중 양계사업(산란 및 육계)이 모니터링 되었으며, 
기계학습해석 과정 중 친환경 키워드들이(악취, 제어기) 
파악되었다. 대부분의 생산품은 IT 및 BT에 기반한 노지
농업(마늘, 버섯, 고구마, 딸기, 과수원 등), 낙농(한우, 착
유 등), 양계, 양식 사례들이었다. 기계학습해석을 통해 
BT분류 기준으로 재배기, 사물인터넷, 신선, 건조, 새싹 
등의 키워드가 중요한 것으로 파악되었다. 또한 기계학
습핵석을 통해 IT분류 기준으로 관수, 이력, 양액, 지능
화, 클라우드, 관측 등의 키워드가 중요한 것으로 파악되
었다. BT 및 IT 기술군들이 스마트팜 기반 생산활동의 초
기(파종, 새싹 등), 중간(관수, 이력, 지능화, 예측 등), 최종
(작황, 재배기 등) 과정에 이르는 전주기 스마트화에 핵심
적으로 활용되는 것으로 파악된다. 
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5. 결  론 

국내외 주요 정부들은 국가의 연구개발투자 및 성과 

DB를 분석하기 위한 플랫폼을 연구하고 또한 유관 시스
템을 구축할 것을 공공 및 연구계에 요청하여 왔다. 정책
당국자들은 연구개발된 결과물 및 유관 시스템 들을 정책

현장에서 활용하고자 한다. 비정형 텍스트 정보의 중요성이 
널리 알려져 있음에도 불구하고, 국내외 정책현장에서의 
활용은 여전히 제한적이다. 본 연구는 유관 현장에서 텍스트 
기반의 기계학습 및 해석 방법론과 같은 진보된 정보마이닝 
기법이 활용될 수 있는 기반 마련을 위해 수행되었다. 대한
민국정부의 연구개발투자 및 성과 DB(NTIS DB), 이를 기반해 
구축된 R&D PIE 중 스마트팜 분야를 사례로 일련의 분석
체계를 모델연구 하였다. 호남권에서 유발된 다양한 생산
품 정보들을 동시출현 네트워크를 통해 요약하고, 생산품
과 깊이 연관된 키워드들을 기계학습 해석 방법론으로 추
론하는 분석체계를 시연하였다. 본 연구는 현장의 제한된 
시간 및 자원 내에서 분석자가 시스템의 보조하에 다각도

의 정보를 마이닝 하고, 또한 최종판단에 집중할 수 있는 
환경 마련에 기여하고자 수행되었다. 
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