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Extracting Core Patent Documents

Using Machine Learning

Yoon, Byung Soo

Department of Computer Engineering,

Graduate School of Korea Maritime and Ocean University

Abstract

The government as well as corporations is promoting research and development

(R&D) of new growth engines that are internationally competitive to overcome the

ongoing global economic downturn. To do this, they set the direction of the R&D

by using some patent trend analysis from the stage of planning and evaluation of

the R&D in order to create valuable patented technology with international

competitiveness.

Such a patent trend analysis, however, is a time-consuming and error-prone task

because it requires patent researchers to manually examine the extracted candidate

patent documents one by one and to understand the patent technology out of

their expertise. This is a serious problem.
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In this dissertation, we propose a method for extracting core patent documents

using information retrieval and machine learning. The method contains three steps:

1) extract valid patent documents from retrieved patent documents using a patent

search service; 2) classify the valid patent documents into sub-technology

categories; 3) finally extract core patent documents from valid patent documents

classified by sub-technology categories. The first step ranks retrieved patent

documents to obtain valid patent documents for a given queried technology by

cosine similarity between the vector of each retrieved patent document and that of

the technical summary as the queried technology. The second step classifies valid

patent documents into sub-technology categories using a five layered neural

network, of which the input is TF-IDF weights and technology-related weights for

each valid patent documents. The final step extracts core patent documents from

the valid patent document classified by sub-technology categories. In detail, valid

patent documents is ranked by linear combination of patent feature values (for

instance, impact factor, the number of family nations, cosine similarity, and so on)

and a patent feature priority.

For the evaluation, we analyzed patent trends on radiopharmaceuticals as an

example. The patent search service retrieved 4,603 candidate patent documents for

a technical summary as a queried technology. We compared the results of the

proposed system and those obtained manually by a patent investigator in time

and accuracy. First, in the execution time, it takes 13,095 minutes to perform

manual operations, while the proposed system performed the same operations for

134 minutes. It is 97 times as fast as the manual operations can. And the

proposed system have shown the accuracy of 86.88% for extracting valid patent

documents, the accuracy of 91.08% for classifying into detailed technology

categories, and the accuracy of 75.76% for extracting core patent documents.
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Consequentially, we have shown that the proposed system is effective because it

helps patent researchers to save the time and to reduce the errors. In the future,

we will improve the performance of the proposed system in accuracy using a

cutting-edge technology like deep learning and apply to several areas except

radiopharmaceuticals.

KEY WORDS: Patent Trend Analysis; 특허동향분석; Machine Learning; 기계

학습; Cosine Similarity; 코사인 유사도; Neural Network; 신경망;
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제 1 장  서 론

1.1 연구의 배경

세계적인 경기침체 등 대내외 경제여건이 지속적으로 악화되면서 실물경제의 위축에 

따른 경제위기의 극복방안으로 새로운 신성장동력을 찾기 위하여, 2009년 정부가 주도

적으로 연구개발에 나서고 있다[1]. 이러한 경제 성장을 위하여 기술개발과 개발된 기술

이 사업화될 수 있도록 정부는 기업, 대학교 및 정부출연 연구기관을 중심으로 연구개

발을 활발하게 지원하고 있다.

이에 우리나라 정부도 그림 1.1에서와 같이, 국가연구개발사업의 투자액을 지난 5년 

동안 평균 약 6.2%로 증액하여 지원하고 있다. 그에 따라 연구개발의 과제수도 역시 평

균 약 7.2% 신장되었다[2, 3].

그림 1.1 최근 5년간 국가연구개발사업의 투자액 및 과제수

Fig. 1.1 The amount of investment and the number of projects in national

research and development for the last 5 years
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이러한 연구개발 기술에 대하여 인터넷 등의 정보통신망의 발전과 다국적기업에 의한 

세계화의 영향으로 국제적인 경쟁력이 요구된다. 따라서 기술의 국제적인 경쟁력 강화

를 위하여 개발된 기술과 그 기술이 반영된 제품의 세계적인 시장 확보를 위한 기술의 

분석 및 시장조사의 필요성이 높아지고 있다. 그리고 집약된 기술에 대한 보호와 연구

개발 기술의 국제적인 경쟁력을 제공할 수 있는 지적재산권에 대한 사회적 관심도 역시 

높아지고 있다. 기술과 관련된 지적재산권으로서는 특허와 실용신안(이하, 특허)이 있다.

이러한 특허는 국제주의를 취하고 있어 세계적으로 새로운 기술의 여부를 확인할 수 있

으며, 특허의 공개제도를 통해 국제적으로 기술이 공개되어 동일하거나 유사한 기술에 

대하여 보호를 받을 수 있다.

따라서 정부는 연구기관의 연구개발의 기획 및 평가단계에서부터 세계적인 기술성 및 

시장성의 분석 및 조사에 특허정보를 적극적으로 활용하여 연구개발의 방향성을 제시하

고 있다. 그리고 기술의 연구개발에 대한 중복지원을 방지하기 위하여, 정부는 2004년 

국가연구개발사업 효율화를 위한 특허정보 활용확산 계획 및 2005년 시행된 국가연구개

발사업의 관리 등에 관한 규정을 제정하였다[4, 5].

기업들도 지식재산권을 기반으로 한 경영전략을 수립하기 위하여, 연구개발에 있어 

기술개발의 방향성을 제시하고, 향후 성장가능성과 시장성이 높은 기술을 확보할 필요

성을 느끼고 있다. 그리고 현재 보유중인 특허들을 기반으로 확장된 기술을 연구하거나 

사업화를 위해, 관련기술에 대하여 국내뿐만 아니라 국제적인 특허기술의 동향에 대한 

관심이 높다.

이에 정부와 기업에서 시행되는 연구개발 및 연구기획에 있어, [6]의 연구에서는 미진

한 공백기술 영역을 파악하는 특허동향분석을 통해 기술의 개발방향 및 주요 기술에 대

한 전망을 예측하고자 하였다. 그리고 [7]의 연구에서는 주제기반 특허분석을 통해 기술 

예측 시스템에 대한 개발을 수행하였다.
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그리고 이미 개발 중인 기술이 종래 특허기술의 권리범위에 속하지 않도록 관련 특허

에 대한 분석을 통해 권리범위를 회피할 수 있는 방안을 사전에 파악하여 기술을 개발

할 수 있도록 특허동향분석이 많이 활용된다. 그리고 정부와 기업은 연구개발 과제를 

선정하는 단계에서도 해당분야의 선행특허의 존재여부 등을 미리 조사하여 과제 선정에 

활용함으로써 향후 개발된 기술에 대한 특허권의 확보방안도 마련하고 있다[8].

정부와 기업은 이러한 기술의 연구개발에 앞서 지식재산권의 전문가인 특허조사원에

게 이미 공개되어 있는 연구개발 기술과 관련된 특허기술에 대한 기술의 분석 및 시장

성 조사를 수행하는 특허동향분석을 의뢰한다. 특허조사원은 정부나 기업으로부터 특허

동향분석에 대한 요청이 오면, 그림 1.2와 같이, 수작업으로 특허동향분석을 수행한다.

그림 1.2 특허동향분석의 절차

Fig. 1.2 The procedure of patent trend analysis
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특허동향분석은 먼저 특허조사원이 기술요약서 및 연구기관의 담당자와 면담을 통해 

연구개발 기술을 파악한다. 파악된 연구개발 기술의 구체적인 구성요소를 기반으로 특

허조사원은 색인어를 도출하여 검색식을 작성한다. 특허조사원은 작성된 검색식을 이용

하여 외부의 특허검색서비스를 이용하여 특허문헌들을 검색한다.

특허조사원은 특허검색을 통하여 외부의 특허검색서비스에서 제공하는 후보 특허문헌 

목록을 추출하여 파일로 다운받는다. 다운받은 후보 특허문헌 목록은 색인어를 포함하

는 모든 특허문헌이 검색되기 때문에 찾고자 하는 연구개발기술과 관련성이 없거나 관

련성이 낮은 특허문헌을 포함하고 있다. 따라서 특허조사원은 추출된 후보 특허문헌 목

록에 대하여 기술의 연관성을 검사하여 연관성이 부족한 특허문헌을 제거한 유효 특허

문헌만을 추출한다.

추출된 전체 유효 특허문헌을 이용하여 특허조사원은 여러 가지 특허기술과 관련된 

동향지표를 생성한 후 전체 특허동향에 대한 정량분석을 수행한다. 다음으로 특허조사

원은 의뢰된 연구개발 기술을 상위개념으로 하여 세부기술 분야를 나누고, 나눈 세부기

술별로 유효 특허문헌을 분류한다. 분류된 유효 특허문헌을 기반으로 세부기술별 특허

동향지표를 작성하여, 기술분야별 정량분석을 수행한다.

마지막으로, 특허조사원은 세부기술별 유효 특허문헌 중에서 개발하고자 하는 기술과 

가장 유사한 특허문헌을 핵심 특허문헌으로 추출한다. 추출된 핵심 특허문헌에 기재되

어 있는 특허기술에 대한 기술범위 및 권리범위를 분석하여 연구개발 기술과 비교하는 

정성분석을 수행한다. 이러한 분석된 결과를 토대로 특허조사원은 특허동향분석 보고서

를 작성하게 된다.

특허동향분석에 필요한 특허문헌의 검색은 기술요약서로부터 검출한 색인어를 이용하

는 키워드 기반의 불리언(boolean) 검색으로 이루어지고 있다. 그리고 대부분의 특허검

색서비스도 불리언 검색을 주로 지원하고 있다. 하지만 일반문서에 비해 특허문헌을 기

재하는 명세서는 일정한 형식의 여러 항목이 존재하고, 그 형식에 맞춰 특허문헌을 기

재하고 있는 변리사 및 명세사의 연구개발기술에 대한 단어의 선택이나 표현이 너무 다
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양하고, 기술적 표현 또는 법적 표현이 많은 특징으로 정확한 특허문헌의 검색이 어렵

다. 그리고 기존의 특허검색서비스에 있는 특허문헌 데이터베이스가 가지고 있는 구조

상 한계로 인해 최근에 많이 연구되고 있는 문장검색의 정확도에 대한 신뢰성이 떨어져 

있다.

이와 같은 이유로 인해 특허조사원이 검색식을 작성함에 있어서도, 연구개발 기술에 

대한 색인어를 이용하여 1차적으로 작성된 검색식으로 특허검색서비스에서 검색하여 추

출한 후보 특허문헌의 내용, 특허문헌의 수량, 검색 주제에 맞는 국제특허분류

(International Patent Classification, 이하 IPC)코드 등을 확인하여 최적의 결과를 얻기까

지 검색식을 수차례 수정하여 최종 검색식을 결정하므로 상당한 시간이 소요된다. 또한,

특허조사원은 결정된 최종 검색식으로 특허검색서비스에서 추출한 후보 특허문헌에 기

재된 기술과 연구개발 대상 기술 간의 동일 또는 유사여부를 판단하여 유효 특허문헌을 

추출한다. 그런데 이러한 유효 특허문헌을 추출하는데 있어, 첫째, 검색된 후보 특허문

헌의 기술내용을 하나씩 판단하여야 하는데 최근 지식재산권에 대한 관심 및 필요성의 

증가로 인해 매년 출원되는 특허문헌의 양이 급격히 늘어나 판단해야할 문헌의 수가 점

점 많아지고 있다. 둘째, 소비자의 기술수요에 따른 새로운 기술분야가 많이 나타나고 

있으며, 셋째, 다른 기술분야를 응용하거나 2개 이상의 기술분야들을 융합하는 융합기술

의 출현으로 하나의 특허기술의 내용을 파악하는데 복수영역의 기술을 이해해야 하는 

현실적인 어려움을 겪고 있다.

특허조사원이 추출한 유효 특허문헌에 대하여 세부기술별로 분류하는데 있어서도 추

출된 유효 특허문헌을 대상으로 기술이나 기술의 적용 범위를 파악하여 분류하여야 한

다. 그리고 연구개발 기술과 관련된 유효 특허문헌에 따라 기술을 분류하여야 하므로 

기술의 분류 기준이 명확하지 않으며, 명확한 선정 기준이 되는 항목들을 선택하였음에

도 이를 정확히 반영하기 위해서는 파악해야할 특허문헌이 많다. 이에 반해 특허동향분

석을 의뢰하는 정부나 기업에서는 비교적 빠른 분석결과를 요구하여, 시간적으로나 정

확성에 있어 한계를 보이고 있다.
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1.2 연구의 목적 및 범위

본 논문에서는 이러한 특허동향분석에 있어 발생하는 시간적인 한계를 해결하고자 핵

심 특허문헌 추출시스템을 제안한다. 제안된 추출시스템은 특허조사원에 의해 수작업으

로 이루어져 시간이 많이 요구되는 그림 1.2의 특허동향분석의 절차 중에서 연관성 검

사, 세부기술별 분류 및 핵심 특허문헌의 선정을 자동적으로 수행한다.

연관성 검사와 관련하여 기존의 특허조사원이 특허검색서비스에서 추출된 후보 특허

문헌 각각에 대하여 연구개발기술과 관련성을 파악하였다. 이를 추출시스템에서는 기술

정보인 기술요약서의 문서벡터와 각 후보 특허문헌의 문서벡터를 연산하여, 이들 문서

벡터간의 유사도(similarity)를 측정하여 파악한다.

세부기술별로 분류에서는 특허조사원이 추출된 유효 특허문헌에 대하여 기술의 내용

을 파악하여 세부기술별로 유효 특허문헌을 분류하였다. 이러한 분류작업을 추출시스템

은 각 유효 특허문헌의 색인후보어에 대한 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document

Frequency)가중치와 분류 관련 색인후보어에 대한 분류가중치를 신경망(neural

network) 알고리즘의 입력파라미터로 이용하여 분류확률을 순위화하고, 분류확률이 상

대적으로 높은 세부기술을 선택함으로서 유효 특허문헌을 기술별로 분류한다.

핵심 특허문헌의 선정은 특허조사원이 분류된 유효 특허문헌에 기재되어 있는 기술내

용과 기술에 대한 평가 등을 참조하여 세부기술별로 핵심 특허문헌을 선정하였다. 추출

시스템에서는 이러한 선정을 유효 특허문헌에 포함된 항목들 중에서 기술의 평가와 관

련된 항목과 유사도에 대하여 우선순위를 부가하여 선정된 항목의 값과 우선순위가중치

를 선형 연산하여 구한 선정값을 순위화하여 지정된 수의 핵심 특허문헌을 선정한다.

핵심 특허문헌 추출시스템의 평가와 관련하여 추출된 유효 특허문헌, 분류된 세부기

술별 유효 특허문헌 및 선정된 핵심 특허문헌을 각각 특허조사원이 수작업을 통하여 얻

어 결과와 비교하여 정확성을 확인한다. 그리고 특허조사원이 각 작업을 통하여 수행하

는데 요구되는 시간과 추출시스템을 통해 실제 수행한 시간을 각각 비교하고자 한다.
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1.3 연구방법

본 논문에서는 연구개발기술과 관련된 기술요약서를 이용하여 종래의 특허조사원에 

의해 수작업으로 수행하였던 특허동향분석에 필요한 유효 특허문헌의 추출, 세부기술별 

분류 및 핵심 특허문헌을 선정하기 위한 핵심 특허문헌 추출시스템을 설계 및 구현하고

자 한다. 이를 위해 기존의 일반 문서를 대상으로 수행하였던 정보검색 및 기계학습의 

알고리즘 중에서 TF-IDF가중치, 유사도 측정 알고리즘, 신경망 알고리즘을 특허문헌에 

응용하고자 한다.

유효 특허문헌의 추출과 관련해서는 기술요약서와 각 후보 특허문헌의 연관성을 판단

하기 위하여 유사도 측정 알고리즘을 이용한다. 문서간의 유사도 측정을 위해 기술요약

서의 문서벡터와 각 후보 특허문헌의 문서벡터를 측정한다. 기술요약서에 대한 문서벡

터는 기술요약서에 기재된 색인후보어에 대한 TF-IDF가중치를 구하고, 각 후보 특허문

헌의 문서벡터는 색인후보어의 TF-IDF가중치뿐 아니라 항목별가중치 및 비색인어가중

치를 이용하여 구한다.

항목별가중치는 여섯 세트로 구성하여 각 세트별로 적용한 유효 특허문헌의 결과와 

기존의 특허조사원이 수행한 결과를 비교하여 정확률을 측정하고, 높은 정확률을 제공

하는 항목별가중치를 확인한다. 그리고 추출시스템의 수행시간도 수작업의 수행시간과 

비교하여 추출시스템의 성능을 확인한다.

세부기술별 분류에 있어서도 다섯 계층의 신경망 알고리즘을 이용하여 추출된 유효 

특허문헌의 색인후보어 TF-IDF가중치와 분류가중치를 입력데이터로 이용하여 분류확률

을 순위화한다. 순위화된 분류확률 중에서 상대적으로 높은 확률값을 이용하여 분류한

다. 추출시스템을 이용하여 분류한 결과와 특허조사원이 분류한 결과를 비교하여 정확

률을 비교하여 다른 분류 알고리즘과의 분류성능을 확인하고, 수행시간을 비교하여 성

능을 평가하고자 한다.
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마지막으로 핵심 특허문헌의 선정은 분류된 유효 특허문헌의 항목 중에서 유사도와 

기술평가와 관련된 항목을 선정한다. 그리고 선정된 항목에 대한 우선순위를 평가하여 

항목값과 우선순위에 따른 가중치를 입력데이터로 선정값을 구하여 순위화하여 지정된 

수의 핵심 특허문헌을 선정한다. 그리고 넷 세트의 우선순위가중치를 이용하여 각 세트

별로 선정값을 구하여 핵심 특허문헌을 선정한 결과와 특허조사원이 선정한 핵심 특허

문헌을 비교하여 정확률을 확인하고, 우수한 결과를 보이는 우선순위가중치를 선별한다.

그리고 추출시스템의 수행시간을 측정하여 특허조사원의 수행시간과 비교함으로써, 추

출시스템의 성능을 평가한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문과 관련하여 정보검색 및 기계학습

과 관련된 연구를 확인하고, 3장에서는 본 논문에서 제안하고 있는 핵심 특허문헌 추출

시스템의 구성과 이를 이용한 알고리즘에 관하여 다룬다. 4장에서는 핵심 특허문헌 추

출시스템을 이용한 실험 및 평가를 통해 시스템의 성능을 확인하며, 5장에서는 결론 및 

향후 과제에 대하여 논한다.
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제 2 장  관련 연구

2.1 정보검색

2.1.1 색인어 검출 및 가중치

형태소 분석이란 문장에 기재되는 단어를 구성하는 각각의 형태소들을 인식하고 불규

칙 활용이나 축약, 탈락 현상이 일어난 형태소의 원형을 복원하는 과정을 말한다[9]. 태

거는 형태소 분석기가 분석한 결과 중에서 전체 문장의 문맥에 적합한 하나의 분석결과

를 선택하여 품사를 태깅하는 모듈을 말한다[10].

형태소 분석기는 먼저 입력된 특정 문서에 대하여 대상 문장 추출, 문장부호, 숫자,

특수문자열 처리 및 어절 분리와 같은 전처리과정을 수행한 후, 단어의 다양한 변형규

칙에 대하여 원형 복원 규칙을 적용하여 분석후보를 생성한다. 그리고 생성된 분석후보

를 대상으로 다양한 어휘 사전 정보 및 각종 제약 조건을 반영하여 의미를 가지는 최소

단위인 형태소를 생성한다. 생성된 형태소에 대하여 단어의 중의성 해소, 복합어 추정,

조사 생략, 준말 처리 등의 후처리 과정을 수행한다[11].

특정문서로부터 특정 품사의 단어를 출하기 위해서는 이러한 형태소 분석기를 이용하

여 단어를 검출한다. 특허문헌을 검색하는데 있어서도 특허검색서비스에서 검색식을 활

용하여 검색하는데, 기술에 대한 문서로부터 형태소 분석기를 활용하여 검색식을 구성

하는 색인어에 사용할 명사를 검출할 수 있다.

TF-IDF가중치는 문서를 구성하는 단어의 벡터값을 기반으로 하는 벡터공간모델로서,

정보검색(information retrieval), 주제탐색(topic detection), 문서요약(document

summarization), 문서유사도(document similarity), 문서분류(text categorization) 등 텍스

트를 이용한 데이터마이닝(data mining), 기계학습(machin learning) 분야에서 많이 사

용하는 가중치이다[12]. 그리고 TF-IDF가중치는 복수의 문서가 있을 때 특정 단어가 전
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체 문서에서 중요도가 얼마인지 여부에 대하여 판단하기 위해 나타내는 통계적 수치이

다. 이러한 TF-IDF가중치는 문서 등에서 색인어 검출, 검색 엔진에서 검색 결과의 순위 

결정, 문서들 간의 유사도 산출 등의 용도로 사용된다.

TF(term frequency)값은 특정 단어가 하나의 문서 내에서 얼마나 자주 사용되는지,

즉 특정 단어의 빈도를 표시하는 값으로서, 특정 단어가 문서에서 사용되는 빈도가 높

은 단어일수록 TF값이 높을 것이며, 높은 TF값을 가진다는 것은 해당 문서에서 중요한 

단어라고 볼 수 있다[13]. 이러한 단어의 TF값은 식 (2.1)과 같이, 일반적으로 문서 내부

의 단어 출현 빈도수를 모든 단어의 총 출현 빈도수로 나누어 정규화하여 사용하는 경

우가 많다. 여기서,  는 문서 에 대한 특정 단어 의 출현율이다. 그리고  는 문

서 에서 특정 단어 의 출현 빈도수이며, 
  



 는 문서 에 있는 모든 단어의 수를 

나타낸다.

  


  



 

 
                                                        (2.1)

DF(Document Frequency)값은 특정 단어 자체가 문서들의 집합에서 반복적으로 사용

되는지를 나타내는 값이다. 이러한 DF값의 역수인 IDF(Inverse Document Frequence)값

은 식 (2.2)와 같이, 대상이 되는 문서집합의 전체수에 특정 단어가 나타난 문서의 수로 

나눈 값이다.

  log  ∈


                                                (2.2)

여기서, 는 전체 문서집합에 대한 단어 의 기여율이다. 그리고 는 문서집합의 

총 개수이고,   ∈는 특정 단어 를 포함하는 문서 의 개수이다. 그리고 여기

서 분모인 특정 단어 를 포함하는 문서의 수가 매우 작은 경우, 가 매우 커질 수 

있는 문제를 방지하기 위하여 로그(log)를 취한다.
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TF-IDF가중치는 식 (2.3)과 같이, TF값과 IDF값을 곱한 값으로서 특정 단어가 하나의 

문서에서는 빈도수가 높고, 전체 문서집합을 기준으로는 해당 단어가 출현하는 문서들

의 수가 적은 단어가 중요한 단어로 평가한다[14]. TF-IDF가중치를 통한 특허 문서 검색

의 기본 아이디어는 각 단어의 가중치를 계산 후, 상위 적당 개수의 가중치를 가지는 

색인어를 선정하는 것이다.

    ×                                                   (2.3)

TF-IDF가중치는 내용기반의 문서추천에 널리 활용되고 있다. [15]의 연구에서는 특정

한 단어가 문서에서 얼마나 중요한지를 벡터공간(vector space)에 상대적인 가중치로 표

시하는 방법으로, 특허의 핵심적인 내용을 파악하는데 활용되었다.

[16]의 연구에서는 특허정보 검색을 위하여 특허문서의 특징을 기반으로 한 TF-IDF가

중치를 이용한 벡터 스페이스 검색 모델이 제안된다. 특허문헌은 텍스트 기반의 문서이

기 때문에 특허문헌의 각각의 단어에 더 정확한 가중치 부여를 위한 텍스트 필드의 색

인어에 TF-IDF가중치를 부여한 벡터로 표현하였다.

특허 문헌을 분석함에 있어, 불용어(stopword)는 특허맵(patent map)의 매핑을 지연

시키는 요소이다. 그래서 [17]의 연구에서는 TF-IDF가중치가 특허맵에서 검색된 단어의 

불용어를 걸러주는 역할을 할 수 있어 TF-IDF가중치가 특허맵을 매핑하는데 매우 중요

하고 실용적인 알고리즘임을 확인할 수 있었다.

[7]의 연구에서는 미래의 기술을 예측하는 시스템 개발에 있어, 주제기반의 특허분석

에 있어 특허문헌에 대하여 기술군의 집합을 형성하기 위해 TF-IDF가중치를 이용하여 

출현단어의 중요도를 측정하였다. 텍스트 문서 분류에 있어서도 문서의 특징들에 가중

치를 부여하여 벡터화하는 문제도 연구되고 있는데, [18]의 연구에서는 Reuters-21578을 

SVM(Support Vector Machine) 분류기를 이용하여 문서 범주화 실험을 수행하기 위해 

자질 값을 생성하는데 있어서, IDF값, DF값, TF값 및 이진(Boolean) 등은 실제 분류 성

능에는 그다지 큰 차이를 보이지 않았다.
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[19]의 연구에서는 기술정보 문서를 디렉터리 기반으로 분류하기 위하여 SVM 분류기

에 문서 정보를 학습시키는데, 문서의 텍스트 데이터를 TF-IDF가중치로 사용하여 벡터

공간 모델로 구성하였다. 실험에 사용된 문서 기술정보 문서는 정보보호센터(CERT-KR)

와 정보보호진흥원(KISA)에서 수집한 문서를 사용하였다.

2.1.2 문헌유사도

유사도는 문서와 문서 사이의 어느 정도 관련성이 있는지를 수치적으로 계산하는 것

이다. 하나의 문서는 이를 벡터로 표현할 수 있기 때문에 유사도 측정방법 또한 벡터 

계산으로 이루어진다[20]. 유사도 측정에 사용되는 유사계수는 대상 문서와 문서간의 유

사성이나 상이성을 측정하는 척도로 거리 계수(distance coefficient), 연관 계수

(association coefficient), 상관 계수(correlation coefficient), 확률적 유사계수(probabilistic

similarity coefficient)가 있다.

거리 계수는 벡터 공간상에서 대상간의 비유사성을 측정하는 거리를 이용하여 방법으

로, 유사도가 높은 두 문서간의 거리는 짧다. 이러한 거리 계수를 측정 방법에는 코사인 

거리(cosine distance), 유클리디언 거리(Euclidean distance), 민코스키 메트릭스

(Mincowski metrics), 시티 블록 거리(city block distance) 등이 있다.

연관 계수는 두 문서에 대한 자질을 나타내고 있는 속성들 간의 일치 정도를 측정 방

법으로, 자카드 계수(Jaccard coefficient), 다이스 계수(Dice coefficient) 등이 있다. 또한 

상관 계수는 비교하고자 하는 두 문서를 표현하는 속성들의 벡터 쌍에 대한 독립성을 

측정하는 방법으로서, 대표적으로 피어슨 상관계수(Pearson correlation coefficient)가 있

다.

확률적 유사계수는 정보량에 관한 공식을 근거로 두 사건의 확률 변수간의 의존 관계

를 정량적으로 나타낸 것이다. 섀넌(Shannon)의 정보이론에 기초한 상호정보량(mutual

information)이 확률적 유사계수에 속한다[21].
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단어를 기반으로 하는 문서간의 유사도를 판단에 있어서, 일반적으로 문서가 단어 벡

터화 되어있을 때, 학습 모델의 이해도가 쉬우며, 단어 벡터 간 상관관계를 수량화되어 

단어의 가중치와 같은 숫자데이터를 입력데이터로 하는 거리 계수를 이용한 유사도 측

정방법이 많이 사용되어 진다[22]. 이러한 거리 계수는 데이터 간 유사도 측정의 주안점

으로 데이터 특질 및 그 경향 혹은 방향성이 중요시 되는 분야에서 폭넓게 사용된다

[23].

거리계수 중에서 많이 사용되는 코사인 거리는 두 문서 벡터 간의 각에 대한 코사인 

값을 이용하여 유사도를 측정하는 것으로, 식 (2.4)로 표현된다[24]. 여기서 벡터는 

  ⋯  로 이루어지고, 벡터는   ⋯   이다. 코사인 거리를 이용한 

유사도 값은 0 ~ 1사이의 값의 가지게 되어 확률값으로도 사용될 수 있다.

   cos  ∙ 

 ∙ 






  



 
×



  



  



  



× 

             (2.4)

문서 벡터의 유사도를 이용하여 문서내용의 유사성을 판단하는 연구가 활발히 이루어

지고 있다. [25, 26]의 연구에서는 기계학습을 이용한 문서 간의 유사도를 결정하는 연

구와 관련하여 유사도 측정 함수의 종류, 적용되는 분야 등을 벡터 정보 개체와 함수들

의 대수적 특성에 따라 비교 분석하였다.

[27]의 연구에서는 용어의 유사도와 관련하여 특정 임계값을 설정하고, 임계값보다 큰 

유사도를 가지는 용어들만을 사용하는 경우에서 여러 실험에서 결과가 오히려 나빠지는 

것을 확인하였다. 그래서 [28]의 연구에서는 이를 보완하기 위해 단어를 개념 공간상에 

하나의 개념으로 표현한 후, 문서에 대한 단어의 가중치를 반영하여 단어 간 유사도를 

계산한 확률 기반의 질의 확장으로 수행하는 경우 좋은 검색 성능을 보였다.
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[29]의 연구에서는 비감독 학습방법에 있어서도, 문서 특징들의 유사도를 이용하여 비

감독(unsupervised) 특징 선택에 있어 효율성을 향상시켰다. 또한 [30]의 연구에서는 문

서 분류에 있어 문서의 품사 중 명사를 중심으로 용어를 검출하고, 이와 같은 검출된 

특징들을 클러스터링을 기반으로 나이브 베이지안(naїve Bayesian), 결정트리(decision

tree) 및 SVM 분류기들을 이용하여 비교 실험하였다. 그리고 [31]의 연구에서는 

WebKB, Reuters 및 RCV1 등의 문서 분류 및 클러스터링을 수행하는데 있어서도 이들 

문서들의 유사도 측정 방법을 이용하여 수행하였다. 한편 특허와 관련한 문헌의 경우에

는 특허문서 내용 이외에도 여러 속성 정보들이 존재한다.

[32]의 연구에서는 특허들 간의 참조를 통한 유사 특허에 대한 네트워크도 존재하지

만, 특허 문헌에 기입된 출원인의 정보 등의 속성으로 연결되는 네트워크도 역시 존재

한다. 이러한 관점으로 특허 문서를 네트워크로 표현하여 데이터를 찾는 연구도 진행 

되고 있다. 보다 진보된 방안으로, [33]의 연구에서는 특허가 포함된 정보와 특허내의 

존재하는 레퍼런스 관계를 이종의 네트워크로 이용한 Patentline방법을 연구하였는데,

이는 특허를 그래프로 표현하고, 정보와 정보를 지배하고 있는 특허를 추출하여 추출된 

핵심 특허 사이의 경로를 통해 특허 기술의 흐름 등을 찾는 연구도 진행 되었다. 하지

만 이러한 이종 네트워크로 표현하는 방법이 아닌 특허의 레퍼런스 정보만으로 네트워

크로 표현하는 방법에서 국제 특허의 경우에는 레퍼런스 정보를 특허에 포함하고 있기 

때문에 적용이 가능하지만, 국내 특허의 경우에는 맞지 않는 부분이 존재하는 문제가 

있다. 이에 [34]의 연구에서는 특허의 유사도를 이용한 검색에 있어 특허의 이종 네트워

크를 사용하는 방법이 아닌 네트워크 구조를 통해 숨겨져 있는 특허를 찾도록 하는 유

사도를 구현하였다. 그리고 [35]의 연구에서는 문서의 특징에 대하여 차원의 개념을 적

용하여 높은 차원의 문서를 낮은 차원의 핑거프린트(fingerprint)로 차원 감소

(dimensionality reduction)하여 이를 문서의 특징으로 사용하는 대표적인 모델이 유사도 

분석 모델이라고 하였다.
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하지만 이는 자연어의 중의성을 반영하지 못하며, 나아가 문법의 표준을 준수하지 않

은 문장에 대하여 비교가 어렵다는 단점이 있다. 또한, 유사 문서의 분석은 품질 뿐만 

아니라 성능도 매우 중요한데, 문서 개를 핑거프린트로 비교할 경우, 전수 검사가 필

요하며, 이들의 유사도를 구하는 일은 정도의 복잡도가 요구되어 문제가 있다. 이러

한 문제를 해결하고자 [36]의 연구에서는 다중 레벨 인덱싱 구조를 이용하여 문서의 줄 

수와 k비트수를 조정하여 비교 대상문헌간의 유사도를 판단한다. 이런 경우, 동일한 핑

거프린트 군집의 수가 줄어들기 때문에 보다 향상된 속도로 비교가 가능해진다.

[37]의 연구에서는 문서에 등장하는 단어를 나열하고, 이 중 일부를 문서의 특징으로 

추출하는 기법을 제안하였다. 그리고 [38]의 연구에서는 현실적으로 가장 널리 쓰이는 

유사도 분석 모델이지만, 키워드를 식별하기 위해 전문가의 휴리스틱한 판단이 필요하

다는 단점이 있다고 발표하였다.

[39]의 연구에서는 정부 또는 기업의 연구개발 과제 측면에서 유사도를 측정하기 위

하여 포괄성형망(comprehensive star network) 알고리즘을 이용하였다. 이는 종래 키워

드 기반 유사도 분석 모델의 한계점을 개선하기 위해 고안된 모델로, 연구개발 사업을 

구성하고 있는 과제들의 과학기술표준분류항목을 추출하여, 각 사업별 기술분류에 대한 

고유 벡터를 생성하고, 각 사업을 구성하는 과제들의 고유한 기술 패턴을 지정함으로써 

이들의 유사성을 포괄성형망으로 표현한다.

[40]의 연구에서는 일본어와 영어 특허문서 간에 기계번역을 위하여 문장구조 유사도

와 단어 유사도를 이용한 클러스터링 기반의 통계기계번역 방식을 사용하였다. 이는 문

장 및 단어 유사도를 측정하는데 각각 커널과 코사인 유사도를 적용하였고, 두 유사도

를 적용하여 말뭉치를 분류하는 과정에서는 k-means 알고리즘과 유사한 기계학습 기법

을 사용하였다.
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2.2 문서분류

종래 문서를 자동적으로 분류하기 위한 문서 범주화 모델로 여러 가지 기계학습 알고

리즘들이 제안되었다. 대표적인 기계학습 방법으로는 규칙 기반 모델(rule based model)

인 결정트리, 통계 기반 모델(statistics based model) 인 신경망 알고리즘, 예제 기반 모

델인 k-최근접 이웃법(k-Nearest Neighbor, 이하 kNN)과 LLSF(Linear Least Squares

Fit), 확률 기반 모델인 나이브 베이지안 및 SVM 등이 있다[41-44].

이러한 기계학습을 이용하여 텍스트 분류 또는 문서 분류를 위한 알고리즘에 대한 연

구도 활발히 진행되고 있다. [45]의 연구에서는 구조화되지 않은 데이터를 분류하기 위

하여 계층적인 분류를 사용하여 많은 수의 문서를 분류하였으며, [46]의 연구에서는 문

서를 분류하기 위하여 나이브 베이지안을 이용하여 분류기를 제안하였다.

특허문헌들에 대한 기술분류는 미국의 USPC(US Patent Classification), 일본의 FI(File

Index)/F-Term 및 유럽의 ECLA(European CLAssification System) 등으로 국가마다 자

체적인 분류코드를 사용하고 있거나, 미국과 유럽이 공통으로 특허를 분류하기 위한 

CPC(Cooperative Patent Classification) 등이 있다[47-50]. 이렇게 국가 별로 존재하는 기

술분류에 대하여 세계지적재산권기구(World Intellectual Property Organization, WIPO)

에서 국제적으로 통일된 특허분류 체계를 수립하고자 협의를 통해 5년 마다 개정되는 

IPC코드체계를 확정하고, 그에 따라 분류 대상의 특허 문헌이 어느 기술분류에 속하는

지 분류하고 있다[51].

따라서 현재 국내에서도 특허청 산하의 한국특허정보원(KIPI)의 분류 전담 인원이 수

동으로 특허청에 출원되는 모든 특허문헌에 대해서 IPC코드를 기반으로 분류하고 있다

[52]. IPC코드는 특허문서에서 특허 검색, 선행기술 조사 및 특허맵 작성 등에 매우 유

용하게 사용되고 있다[53, 54]. 이렇게 수동적인 분류작업에 따른 시간과 인력의 소모를 

감소하고자 기계학습을 이용하여 특허문헌에 대하여 IPC코드를 자동적으로 부여하는 

연구가 국내외에서 활발하게 이루어져 왔다.
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국가별로도 자국 내의 특허분류체계에 대한 관심도 증대되어 연구가 진행되었는데,

[55]의 연구에서는 미국의 국내 특허분류체계인 미국특허분류(US Patent Classification :

UPC)의 검색과 자동분류를 위하여 특허문서에서 사용된 용어들을 벡터화하고, 이를 

kNN 알고리즘을 이용하여 자동 검색 및 분류시스템을 구현하였다. 그리고 [56]의 연구

에서는 미국특허를 대상으로 신경망 알고리즘 중 하나로 각 카테고리에 대한 가중치의 

벡터를 계산하는 지도 학습 알고리즘인 Winnow 알고리즘을 이용하여 68%의 정확도 

성능을 보였다.

[57]의 연구에서는 미국의 UPC 자동분류를 위하여 MI특징선택 방법에 SVM을 결합

한 방법을 사용하였으며, 특히 BOW(Bag-Of-Words)와 같은 자연어 기반의 방법을 이용

하여 용어들을 처리하였다. 그리고 [58]의 연구에서는 유럽특허청(Euro Patent Office :

EPO)에서 발행되는 유럽특허문헌에 대하여 자동적으로 기술분류를 수행하기 위하여 자

연어처리기술을 이용하였다.

[59]의 연구에서는 특허문헌을 분류하기 위한 다양한 알고리즘에 대한 성능 비교에 

관한 연구도 다양하게 진행되었는데, 알고리즘 선택을 위해 전체 클래스 수준에서 

kNN(46%), 나이브 베이지안(41%) 및 SVM(48%), SNOW(43%) 등을 이용한 분류기의 정

확도 성능을 비교 실험하였다. 또한 [60]의 연구에서는 이 방법을 이용하여 세계지적재

산권기구의 CLAIMS(Classification Automated Information System)시스템에 적용 시도

를 하였다. 그리고 [61]의 연구에서는 특허문헌의 IPC코드 기반의 자동분류를 위하여 특

징추출 방법을 이용하여 SVM(66%), 나이브 베이지안(64%), kNN(61%) 및 결정트리

(66.7%) 방법의 성능을 비교 실험하였다. 또한, [62]의 연구에서는 특허문서 분류에 있어

서, 이러한 각 분류기들의 장단점을 비교하는 실험을 실시하였다.

특허분류의 정확도 향상을 위하여 [63]의 연구에서는 kNN, LLSF, 신경망 및 Winnow

알고리즘을 복합적으로 이용하였고, 특허문서 중에서 제목, 요약과 청구항에서 먼저 

나오는 200단어, 상세한 설명에서 400단어를 사용하여 기존의 분류기보다 특허문서 

분류 정확도가 6.51%가 향상된 분류기에 대한 연구를 수행하였다.
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최근 특허출원의 급격한 상승으로 인하여 특허문헌의 양이 증가하면서 기계학습에 있

어 학습 데이터의 크기가 점점 더 증가하는 문제가 발생하면서, 시간 복잡도와 자질 공

간 증가를 해결하기 위한 연구가 많이 진행되었는데, 그 방법으로서 학습 데이터 문서

의 길이를 제한하거나 학습 문서 집합을 샘플링하는 방법 또는 문서의 자질의 선택 방

법 등을 제시하고 있다. 특히, 인스턴스 기반 알고리즘인 kNN을 적용한 연구가 많았다.

[64]의 연구에서는 코사인 유사도와 유클리드 거리 기법을 적용한 kNN 알고리즘을 

이용하여 NTCIR-7 patent mining Task를 위한 IPC코드를 분류하는데 시간상의 향상을 

보였다. 그리고 [65]의 연구에서는 kNN과 재순위 모델을 적용한 IPC코드 분류의 서브 

그룹 수준의 분류에서 48.86%의 성능을 보였다.

특허문헌에 대한 분류 시스템을 위해 기존의 텍스트 분류기술인 SVM, 나이브 베이시

안, 신경망 알고리즘 및 kNN 등이 사용되고 있다. 그러나 [66]의 연구에서는 최근에 많

이 사용되고 있는 SVM에서 중요한 최적의 커널의 종류와 매개변수를 찾을 수 있도록 

HGA(Hybrid Genetic Algorithm)에 관한 연구를 수행하였다.

[67]의 연구에서는 특허문헌의 분류코드인 IPC코드 분류에서 하위 서브 클래스와 서

브 그룹 수준의 특허분류 실험에 대하여 kNN 알고리즘을 이용하여 40.28%의 적합 문

헌 평균 정확률(MAP)을 보이는 결과가 나왔다. 그리고 [68]의 연구에서는 특허문서의 

IPC코드 계층 분류를 위하여 중요도가 높지만 출현 빈도의 수가 비교적 적은 용어들을 

이용하여 자동분류를 실험하였다.

[69]의 연구에서는 특허 문헌의 국제 분류 체계인 IPC코드 자동분류단계를 하위 서브

그룹 수준에서 실험을 하였다. [70]의 연구에서는 IPC코드 자동분류의 서브그룹 단계의 

분류 성능을 향상시키기 위하여, 3단계로 구분하여 분류기를 상이하게 진행하여 1단계

와 2단계에서는 SVM 분류기를 이용하고, 3단계에서는 kNN 분류기를 사용하였다.
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기계학습을 이용하여 특허 문헌에 대한 기술분류인 IPC코드를 자동으로 분류하는 연

구가 진행되었는데, [71]의 연구에서는 일정기간의 학습 데이터 문헌과 검증 데이터 문

헌에 대하여 8개의 기술분야를 대상으로 TF-IDF가중치와 DF가중치 및 이중가중치를 이

용한 나이브 베이지안과 SVM의 성능을 비교함에 있어 기술분야에 따라 정확도의 차이

가 있었으나, 평균적으로 90.3%의 정확도를 보였다. 그러나 [72]의 연구에서는 특허문헌

에 기재된 단어와 단어사이의 거리 즉 친밀도를 이용하여 클러스터링한 후, IPC코드의 

A섹션(생활필수품)에 관한 특허문헌에 대하여 학습하여 SVM과 비교한 결과, 분류 속도

는 전체적으로 향상되었으나, 분류 정확도는 SVM(84.97%)보다 낮은 83.66%를 나타내고 

있다.

[73]의 연구에서는 kNN 알고리즘을 이용하여 복수의 융합기술에 대한 특허문헌에 대

하여 복수의 IPC코드를 부여하는 방안을 제시하였으며, [74]의 연구에서는 웨어러블 디

바이스와 사물인터넷의 융합기술과 관련하여 727건 특허문헌에 있어 509건을 학습데이

터로 218건을 검증데이터로 SVM, 나이브 베이지안, kNN을 이용하여 90%이상의 분류 

성능을 확인하였다.

[75]의 연구에서는 특허 자동분류에 있어서 비교적 적게 출현하는 용어의 경우, 일반

적으로 무시되거나 노이즈로 처리되어 학습에 사용되지 않지만, 저빈도의 용어들을 특

징으로 이용하여 분류의 효율을 높이고, 학습속도를 향상시킬 수 있도록 연구하였다. 또

한, [76]의 연구에서는 특허문헌에 대하여 기술분야 중에서 전기공학, 기기, 화학, 기계

공학 및 기타기술 5가지 기술분야로 분류로 정리하여 발명의 명칭에 사용된 단어의 출

현빈도 변화를 계산하여 기술동향 분석을 연구하였다.
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2.3 신경망이론

신경망 이론은 인간이 학습해가는 뇌신경세포 회로를 표본으로 데이터로부터 반복적

인 학습과정을 거쳐 패턴을 찾아가는 이론이다[77]. 신경망은 뉴런과 노드로 구성되어 

주로 감독학습에 이용되며, 입력변수와 출력변수 사이 또는 복수의 입력변수 사이에 존

재하는 복잡한 관계를 파악할 수 있는 알고리즘이다.

신경망이론은 예측이나 분류를 목적으로 감춰진 패턴을 구하거나, 문서의 분류 또는 

기존 데이터를 사용하여 노드들 간의 연결에 가중치를 조정하는 학습 등에 종종 사용된

다[78]. 이러한 신경망의 종류에는 기본적으로 입력항목을 표시하는 입력층과 입력항목

간의 조합을 통해 나온 결과를 출력하는 출력층(output layer)으로 이루어진 단층신경망

(single layer neural network)과 그림 2.1과 같이, 입력층과 출력층 그리고 입력층과 출

력층 사이에 하나 이상의 은닉층 이루어진 다층신경망(multi-layer neural network)으로 

구분된다.

그림 2.1 인공신경망 구조

Fig. 2.1 A structure of an artificial neural network
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각 층은 하나 이상의 노드를 포함하는데, 입력층에는 각 입력변수에 대응되는 수의 

노드로 구성된다. 은닉층은 입력층으로부터 전달된 입력변수 값들을 이용한 선형결합을 

비선형함수로 처리하여 출력층 또는 다른 은닉층에 전달한다. 출력층은 출력변수에 대

응되는 뉴런으로서 분류모형에서는 분류되는 클래스의 수 만큼의 출력노드가 생성된다.

이렇게 구성된 신경망 구조에서 학습을 한다는 것은 입력변수값이 입력층에 입력된

다. 그리고 목적으로 하는 목표값이 출력층을 통해 결과가 나오도록 각 계층의 노드들

을 연결하는 가중치를 설정한다는 것을 의미한다.

외부에서 입력층에 입력변수값이 주어지면, 는 이를 나타내는 입력값이고, 외부의 

바이어스(bias)인 임계값으로 1.0이 주어진다. 는 해당 노드에서의 입력값에 주어지는 

가중치이며, 는 임계값에 대한 가중치이다. 이와 같이 결정된 값의 선형결합에 의한 

결과가 은닉층인 노드의 입력값으로 식 (2.5)로 표현된다. 여기서, 은닉층에서의 ∙ 

는 softmax 함수나 ReLu 함수를 사용한다.

  
  



×                                                 (2.5)

그리고 출력층은 식 (2.6)으로 표현되며, 는 은닉층의 각 노드에서 출력층으로 입력

되는 입력값이고, 외부의 임계값으로 1.0이 주어진다. 그리고 는 은닉층의 각 노드에

서 주어지는 가중치이며, 는 출력층에 입력되는 임계값에 대한 가중치이다.

  
  



×                                                 (2.6)

여기서, ∙ 는 각 노드에서의 활성화함수로 s자 모양의 함수를 주로 사용한다. 특

히, 출력층에서의 ∙ 는 softmax 함수나 ReLu 함수가 주로 사용된다.

이와 같은 형태의 신경망을 전방향(feedforward) 신경망이라고 하며, 이러한 전방향 

신경망에서는 출력된 출력값이 학습의 목적에 부합하지 못하는 경우에 이를 반영하지 

못하는 단점이 있다.



- 22 -

이를 극복하도록 가중치를 조정하는 알고리즘으로 가장 대표적인 신경망 알고리즘이 

역전파(back-propagation) 신경망 알고리즘이다. 일반적으로 전방향 신경망을 훈련시키

기 위한 알고리즘 중 훈련방법에 별도의 언급이 없으면 역전파 신경망 알고리즘을 의미

한다[79].

역전파 신경망 알고리즘은 입력층에 값을 주면 은닉층에 전달되어 설정된 가중치를 

기반으로 연산된 결과를 출력층에서 신호를 출력하게 되는데, 실제 출력층에서 출력된 

출력값과 목표값사이에는 오차가 발생하게 되는데 이러한 오차를 감소시키도록 가중치

를 조정하게 된다[80].

가중치들은 식 (2.7)을 이용한 확률적 기울기 하강법(stochastic gradient descent)을 통

해 조정될 수 있다. 여기서, ∆ 은  번째의 가중치이고, ∆는 번째의 

가중치이며, 는 학습률(learning rate)이고, 는 오차함수이다.

∆   ∆ 


                                          (2.7)

오차함수의 선택은 학습의 형태와 활성화함수에 따라 결정되는데, 예를 들어, 다중 클

래스 분류 문제에서 지도학습을 수행하는 경우에는 활성화함수와 오차함수로서 각각 

softmax함수와 교차 엔트로피 함수(cross entropy function)가 결정된다. softmax 함수는 

식 (2.8)과 같다. 여기서, 는 클래스 확률(class probability), 즉 어느 분류에 속할 확률

을 나타낸다. 그리고 와 는 각각 유닛 로의 전체 입력(total input)과 유닛 로의 

전체 입력을 나타낸다.

 


  



exp 

exp
                                                      (2.8)



- 23 -

교차 엔트로피는 식 (2.9)와 같다. 이때, 
′는 출력 유닛 에 대한 목표 확률(target

probability)을 나타내며, 는 해당 활성화함수를 적용한 이후의 에 대한 확률 출력

(probability output)이다[81].

 
  




′ log                                                      (2.9)

오차함수에 대하여 가중치로 편미분한 일차편미분벡터(gradient)가 0이 되면 오차는 

최소화된다[82]. 이와 같은 역전파 알고리즘과 확률적 기울기 하강법을 이용하는 것은 

국지적인 최적화를 이루기가 쉽고, 그 구현의 용이한 특징이 있어 다른 알고리즘에 비

해 선호된다.
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2.4 특허문헌의 특징

기술문헌 중에서 각 국가 특허청에서 발행하는 특허문헌은 다른 기술문헌들에 비해 

그 내용이 비교적 객관적이며 체계적으로 서술된다[83]. 이는 국제화시대에 맞춰 특허문

헌에 대하여도 일정한 형식으로 통일화된 결과이다. 특허문헌의 서지사항에는 출원일,

공개일, 등록일, 발명자, 출원인 및 특허심사를 위한 선행기술조사 문헌 및 특허분류코

드 등을 제공하는데, 그 텍스트 형식은 표 2.1과 같이, 서로 다른 특징을 가지고 있다.

숫자
출원번호, 출원일, 공개번호, 공개일, 등록번호, 

등록일, 우선권주장번호 등

고유명사 출원인, 발명자, 대리인 등

일반 텍스트 발명의 명칭, 요약, 상세한 설명

특정스타일의 텍스트 청구항

표 2.1 특허문헌의 텍스트 형식

Table 2.1 The text format of patent documents

따라서 이러한 특정 형식의 서지사항을 가진 특허문헌은 기술의 발전 흐름과 특정 기

업 혹은 연구소 및 주요 연구원들의 연구개발 방향 등을 쉽게 분석할 수 있는 장점이 

있다[84]. 실제 특허문헌에서는 신문기사 및 웹 페이지 등과 같은 일반문서를 대상으로 

하는 기계학습을 이용한 유사도나 분류를 함에 있어 유사한 점도 많으나 특허문헌의 형

식에 일부 차이점이 있어 이에 대한 고려가 필요하다.

일반 문서와 달리 특허 문헌에서는 해당 발명 기술의 특징을 보다 더 정확하게 표현

하기 위하여 이미 일반화된 단어들을 결합시켜 새로운 단어를 창조해 내는 경우도 있다

[85]. 예를 들어, 한국특허 10-1490518의 발명의 명칭은 ‘광역급행버스의 좌석예약방법 

및 상기 방법에 의한 광역급행버스의 좌석예약장치’에서 사용된 ‘광역급행버스’는 일반

적으로 경기도와 서울 간 운행되는 버스에 사용되는 단어이나, 본 발명에서는 준비된 
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좌석의 수만큼 승객이 탑승할 수 있는 버스를 모두 포함하는 개념으로 새로운 의미를 

부여하였다[86].

그리고 특허문헌의 명세서의 내용에서 일반적인 용어를 사용하게 되면, 특허권자의 

권리를 판단하는데 있어 가끔 권리범위가 한정되는 경우가 발생하므로, 기술용어는 그 

의미가 상당히 넓고 포괄적인 용어를 사용하도록 권장한다. 예를 들어, 모바일 단말기에 

관한 발명에서 사용자가 단말기의 터치패드를 통해 데이터를 입력받아 전송하고, 입력

받은 데이터를 단말기의 중앙처리장치를 거쳐 단말기의 화면에 표시하는 발명에 대하여 

발명자가 특허문헌에 자신의 권리를 주장하고자 하는 청구항에 기재할 때는 각각의 장

치에 대한 포괄적인 용어인 입력부, 전송부, 처리부 및 표시부와 같이 최대한 그 의미를 

확장시키는 용어를 사용한다.

또한, 일반문서에서 사용되는 단어의 경우에는 누구나 쉽게 이해할 수 있는 단어 범

용의 단어가 사용되고 있지만, 특허문헌의 경우에는 특정 기술분야에서만 사용되는 전

문용어가 많다는 점도 지적되고 있다[87]. 다시 말해 특허 문헌은 일반적인 용어가 아닌 

특정 기술분야에 한정되어 사용되는 용어를 사용하기도 하고, 권리범위를 보다 넓게 해

석할 수 있도록 포괄적인 의미의 용어를 사용하기도 하며, 일반적인 용어를 결합을 통

해 새로운 용어를 창조하기도 한다.

특허문헌은 특허문헌 양식에 맞게 문서의 형식이 정형화 된 다양한 서지정보를 포함

하고 있다. 또한 특허문헌은 일반문서와 달리 분류 코드에 따라 매우 계층적이고 복잡

하게 분류가 가능한 특징이 있다.

특허문헌은 기술의 권리를 정확히 표현하기 위해 일반 문서에 비해 표현이 비교적 길

게 서술되어 있다. 그리고 기술이 속하는 분야에 따라 문서의 길이가 다양하게 존재한

다. 또한 대부분의 특허문헌은 기술의 특징을 나타내는 도면을 포함하고 있다.
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특허문헌은 발명에 대하여 독점적이고 배타적 권리를 받기 위해 타인의 권리와의 관

계를 명확히 하고자 특허문헌과 관련된 날짜가 매우 명확하고, 제목, 요약, 특허청구항 

및 설명이 의미적으로 연관성이 매우 높다. 특허의 핵심적인 내용은 발명의 명칭 및 청

구항에 나타나며, 해당 특허와 관련성이 높은 선행기술문헌에 대한 정보가 포함되는 경

우가 많고, 특허의 핵심적인 내용을 대표하는 키워드가 기재되지 않는다는 특징이 있다

[88].
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제 3 장  핵심 특허문헌 추출 방법

3.1 핵심 특허문헌 추출시스템의 개요

본 논문에서 제안하는 핵심 특허문헌 추출시스템은 그림 3.1에서와 같이, 특허동향분

석의 절차 중 유효 특허문헌의 추출, 세부기술별 분류 및 핵심 특허문헌의 추출 절차를 

정보검색 및 신경망 알고리즘을 이용하여 자동 수행이 가능하도록 한다. 먼저, 핵심 특

허문헌을 추출하기 위하여 기술요약서에 기재되어 있는 색인어를 기반으로 검색식을 작

성하여 특허검색서비스를 통해 후보 특허문헌 목록을 구한다.

그림 3.1 핵심 특허문헌 추출시스템을 이용한 특허동향분석

Fig. 3.1 The patent trend analysis using core patent document extraction system
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핵심 특허문헌 추출시스템은 후보 특허문헌 목록을 대상으로 문서간의 유사도를 측정

하여 유효 특허문헌을 추출하고, 추출된 유효 특허문헌의 기술별 분류확률을 측정하여 

상대적으로 높은 분류확률로 유효 특허문헌을 분류하며, 분류된 유효 특허문헌의 항목

들에 기재된 값과 우선순위가중치를 연산한 선정값을 순위화시켜 핵심 특허문헌을 추출

한다. 이와 같이 핵심 특허문헌 추출시스템을 통하여 얻어진 전체 유효 특허문헌과 기

술분류별 유효 특허문헌 및 핵심 특허문헌을 이용하여 전체 연도별 특허출원동향, 주요 

시장국 내외국인 특허출원현황, OS Matrix 분석, IP 장벽도 분석 등의 특허동향분석 보

고서를 작성하게 된다.

핵심 특허문헌 추출시스템은 유효 특허문헌의 추출 단계, 세부기술별 분류 단계, 핵심 

특허문헌 추출 단계가 순차적으로 이루어지며, 그림 3.2는 각 단계에서 이루어지는 특허

문헌의 순위화 절차를 나타낸다.

그림 3.2 추출시스템의 특허문헌 순위화 절차

Fig. 3.2 The ranking procedure of our proposed system
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핵심 특허문헌 추출시스템의 유효 특허문헌 추출 단계는 기술에 대한 정보인 기술요

약서의 문서벡터와 후보 특허문헌의 문서벡터를 각각 구한다. 그리고 이들 문서벡터들

을 입력데이터로 문서간의 유사도를 측정하여 유사도가 높은 순으로 순위화하여 유효 

특허문헌을 추출한다.

세부기술별 분류 단계는 유효 특허문헌으로 추출된 문서를 대상으로 각 유효 특허문

헌에 기재된 색인후보어에 대한 TF-IDF가중치와 분류와 관련된 색인후보어에 대한 분

류가중치를 구한다. TF-IDF가중치와 분류가중치를 신경망 알고리즘의 입력데이터로 이

용하여 세부기술별 각 유효 특허문헌의 분류확률을 순위화하고, 상대적으로 분류확률이 

높은 세부기술을 선택함으로써 유효 특허문헌을 기술별로 분류한다.

핵심 특허문헌 추출 단계는 분류된 유효 특허문헌에 기재되어 있는 항목들 중에서 특

허조사원이 특허문헌의 중요도를 판단하는데 사용하는 항목인 등록여부, 패밀리국가수 

등의 항목들과 유사도 항목에 대하여 우선순위를 부여한다. 그리고 특허조사원이 선정

한 항목들의 값과 우선순위에 따른 우선순위가중치를 입력으로 이들을 선형 연산하여 

구한 선정값을 순위화하여 핵심 특허문헌을 추출한다.
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3.2 유효 특허문헌 추출

3.2.1 자질추출

문서와 문서간의 유사도를 측정하는 방법에는 하나의 문서가 다른 문서와 유사하다고 

판단할 수 있는 특징이 있어야 한다. 그리고 이러한 특징들이 높은 유사성을 나타낼 때 

유사하다고 할 수 있다.

앞서 기술요약서로부터 추출한 색인어와 이들의 동의어를 기반으로 작성한 검색식을 

통해 후보 특허문헌 목록을 획득하였다. 불리언 검색의 특징상 검색식에 포함된 색인어

와 동의어는 해당 특허문헌에 반드시 포함되어 있다. 이에 검색식을 구성하는 색인어는 

연구개발기술에 대한 기술요약서와 검색된 특허문헌간의 유사도를 판단하는 특징으로서 

한계가 있다.

이에 본 논문에서는 연구개발 기술의 내용과 보다 유사한 특허문헌을 추출하기 위하

여 기술요약서 자체와 각 특허문헌간의 유사도를 판단하고자 한다. 문서의 자질로서 문

서의 내용을 잘 표현하고 있는 문서벡터, 즉 기술요약서의 문서 벡터와 각 특허문헌의 

문서벡터를 비교하여 유사도를 측정한다.

3.2.2 기술요약서의 자질추출

기술요약서의 문서벡터는 색인후보어를 기준으로 각 색인후보어에 대한 가중치를 산

출한다. 색인후보어에 대한 가중치 산출 방법으로 일반적으로 가장 널리 알려진 TF-IDF

가중치를 적용한다. 기술요약서의 각 색인후보어에 대한 TF값은 식 (3.1)과 같다.

 
 


  



 


 


                                                         (3.1)
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여기서,  
 는 기술요약서 

에 대한 특정 색인후보어 의 출현율이며,  
 는 기술요

약서 
에서 색인후보어 의 출현 빈도수이고, 

  



 
 는 기술요약서 

에 기재된 모든 

색인후보어들의 출현 빈도수이다. 이는 각 색인후보어의 정형화(formalization)를 위해 

기술요약서내 하나의 색인후보어의 출현 빈도수를 모든 색인후보어의 출현빈도수로 나

누어 구한다. 기술요약서에서 색인후보어에 대한 IDF값은 식 (3.2)와 같다.


  log

  ∈


 
                                                (3.2)

여기서, 
는 전체 기술요약서 

에 대한 색인후보어 의 기여율이다.   는 기술

요약서의 총 개수이고,   ∈는 색인후보어 가 포함된 기술요약서 
의 개수이

다. 그리고 각 색인후보어에 대한 TF-IDF가중치는 식 (3.3)과 동일하다.

 
   

   
 ×

                                             (3.3)

다만 기술요약서의 문서가 하나이기 때문에 정형화를 위해 별도로 로그를 취할 필요

가 없다. 따라서 IDF값은 1이다. 따라서 기술요약서의 문서벡터는 각 색인후보어의 

TF-IDF가중치는 TF값과 같다. 표 3.1은 기술요약서의 각 색인후보어의 TF-IDF가중치 예

시이다.

색인후보어 TF-IDF(TF값)

단어1 0.050420
단어2 0.042017

⁝ ⁝
단어n 0.004202

표 3.1 기술요약서내 색인후보어들의 TF-IDF 예시

Table 3.1 An example of TF-IDF for index candidates in technical summary
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이와 같이 구해진 기술요약서의 각 색인후보어에 대한 TF-IDF가중치는 기술요약서의 

자질인 문서벡터(
 )에 해당한다. 문서벡터(

 )는 식 (3.4)로 표현된다.


  

  
 ⋯ 

    ⋯                (3.4)

3.2.3 특허문헌의 자질추출

특허검색서비스에서 검색식을 통해 확보한 후보 특허문헌 목록은 텍스트의 csv 또는 

excel 형태의 파일이다. 후보 특허문헌 목록의 각 열에는 검색된 하나의 특허문헌에 대

한 출원번호, 공개번호, 등록번호 등의 번호정보, 출원인, 발명자 등의 인적정보, 출원일,

등록일, 공개일, 우선권주장일 등의 날짜정보, 발명의 명칭, 요약, 대표청구항, 청구항 등

의 기술내용정보, IPC코드 분류, FI분류, F-TERM 등의 분류정보, INPODOC 패밀리수,

평가점수, 피인용수 등의 기타정보 등 많은 정보를 나타내고 있다.

후보 특허문헌 목록에는 특허문헌의 특징을 나타내는 다수의 항목들이 포함되어 있

다. 하지만 특허문헌의 자질을 추출하기 위하여 텍스트 기반의 항목만이 필요하고, 또 

시스템의 부하를 줄이기 위해 검색된 후보 특허문헌 목록에 대한 수정이 필요하다. 그

림 3.3과 같이, 후보 특허문헌 목록의 각 특허문헌은 기술내용에 해당하는 항목인 발명

의 명칭, 요약, 대표청구항, 청구항과 키 값으로 출원번호를 제외한 항목을 삭제하였다.

그림 3.3 후보 특허문헌 목록의 기술내용 항목 예시

Fig. 3.3 An example of technical fields in candidate patent document list
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본 논문에서는 이러한 특허문헌의 자질에 부합하는 TF-IDF가중치, 항목별가중치 및 

비색인어가중치를 제시하고, 이들 가중치를 반영하여 유사도를 측정한다. TF-IDF가중치

는 후보 특허문헌 목록에서 각 특허문헌의 기술내용에 기재되어 있는 항목인 발명의 명

칭, 요약, 대표청구항, 청구항의 필드로부터 기술요약서에서 추출한 색인후보어의 

TF-IDF가중치이다. TF-IDF가중치를 구하기 위한 TF값은 식 (3.5)와 같다.

 
 


  



 


 


                                                         (3.5)

여기서,  
 는 특허문헌 

에 대한 특정 단어 의 출현율이다.  
 는 특허문헌 

에

서 색인후보어 의 출현 빈도수이며, 
  



 
 는 특허문헌 

에서 모든 색인후보어들의 

출현 빈도수이다. 그런데 만약 색인후보어1의 경우, 첫 번째 특허문헌의 요약에 1회 기

재되고 특허문헌에 기재된 색인후보어의 수가 전체 10개인 경우, TF값은 0.1이다.

그러나 다음 특허문헌에서 같은 색인후보어가 역시 1회 요약에 기재되고 해당 특허문

헌에 출현된 색인후보어의 수가 20인 경우에는 TF값은 0.05가 된다. 이는 유사도를 측

정하는데 있어 출현된 색인후보어의 빈도수가 높음에도 불구하고, 유사도가 적게 나타

나는 문제, 즉 TF값의 정형화에 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해서 모든 색

인후보어들의 출현 빈도수는 색인후보어의 수로 정한다.

다음으로 특허문헌의 IDF값은 식 (3.6)이다. 여기서, 
는 전체 특허문헌 

에 대한 

단어 의 기여율이다.  는 특허문헌의 총 개수로 후보 특허문헌 목록의 총수인 열의 

수이고, 
  ∈

는 색인후보어 가 포함된 특허문헌 
의 개수이다. 그리고 색인

후보어에 대한 각 특허문헌의 TF-IDF가중치는 식 (3.7)과 같다.


  log

  ∈


 
                                                (3.6)

 
   

   
 ×

                                             (3.7)
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그런데 하나의 특허문헌은 텍스트 필드 중 발명내용과 관련하여 4개의 항목을 포함하

고 있어서, 각 항목 중요도에 따라 다른 가중치를 주는 것이 필요하다. 그래서 두 번째 

가중치로서 항목별가중치를 제안한다. 항목별가중치는 특허기술의 내용과 관련된 4개의 

텍스트 항목인 발명의 명칭(title), 요약(abstract), 대표청구항(first claim), 청구항(claim)

에 기재된 색인후보어에 대하여 각 항목이 가지는 특징에 따라 서로 다른 가중치를 부

여하는 것이다.

발명의 명칭은 해당 특허기술을 가장 잘 표현하는 내용을 간단하고 명확하게 기재하

는 것으로, 발명의 내용을 가장 함축적으로 표현하고 있어서 기술내용의 특징을 잘 나

타내고 있으므로 가중치가 가장 높다. 요약은 특허기술의 구체적인 내용을 요약하여 기

술한 것으로, 특허기술의 내용을 개괄적으로 표현하고 있어서 기술분야나 내용의 특징

을 확인할 수 있으므로 가중치가 발명의 명칭 다음으로 높다.

대표 청구항은 특허기술의 권리범위를 표현하는 청구항 중에서 독립 청구항으로 가장 

기본적인 권리의 범위를 간단하고 명확하게 기재한다. 그러나 내용이 한정적으로 표현

되어 전체 특허기술을 표현하는데 한계가 있으므로 가중치가 낮다. 청구항은 대표청구

항에 기반한 부가적인 기술내용을 간단하게 명확하게 기재하는 것으로 가중치가 가장 

낮다.
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이와 같이 항목별가중치는 하나의 특허문헌에 포함된 특허기술의 내용과 관련된 발명

의 명칭, 요약, 대표청구항, 청구항의 순으로 부여하고자 한다. 그리고 각 항목에 따른 

항목별가중치는 표 3.2와 같이 여섯 세트를 제시하여 각 세트별 항목별가중치를 이용하

여 유사도를 측정하여 추출된 유효 특허문헌을 비교하고자 한다.

항목별가중치

세트

발명의 명칭

(α)

요약

(β)

대표청구항

(ϒ)

청구항

(δ)

항목별 

가중치간격
첫 번째 세트 1.00 0.95 0.90 0.85 0.05
두 번째 세트 1.00 0.90 0.80 0.70 0.10
세 번째 세트 1.00 0.85 0.70 0.55 0.15
네 번째 세트 1.00 0.80 0.60 0.40 0.20
다섯 번째 세트 1.00 0.75 0.50 0.25 0.25
여섯 번째 세트 1.00 0.70 0.40 0.10 0.30

표 3.2 항목별가중치 세트

Table 3.2 The sets of field weights

실험 대상은 검색된 후보 특허문헌 목록을 대상으로 유효특허의 수와 정확률이 높은 

항목별가중치를 적용하여 특허문헌의 자질에 반영한다. 그리고 항목별가중치 세트는 0

에서 1 사이의 범위에서 정하였다. 왜냐하면 TF-IDF가중치를 구하는데 있어 로그를 이

용하여 0과 1사이의 값으로 한정하였기 때문이다.
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그리고 유사여부를 판단하는 기술 내용의 중요도는 발명의 명칭에서 청구항의 순이

지만, 색인후보어가 발견될 확률은 비교적 기재된 단어가 많은 청구항부터 발명의 명칭

순이기 때문에 각 세트들간의 항목별로 항목별가중치 값의 간격이 큰 순서는 표 3.3과 

같이, 청구항, 대표청구항, 요약, 발명의 명칭순으로 정하여 진다.

항목별가중치
발명의 명칭

(α)

요약

(β)

대표청구항

(ϒ)

청구항

(δ)

세트간 가중치 
간격 0.00 0.05 0.10 0.15

표 3.3 항목별가중치 세트간 간격

Table 3.3 The intervals among field weight sets

따라서 선정된 항목별가중치를 적용하면, 식 (3.5)에서 TF값이 각 항목별 가중치가 적

용된 식 (3.8)로 변경된다. 여기서  
 는 하나의 특허문헌에서 색인후보어가 기재된 각 

항목별 TF값의 합이다. 그리고 각 항목별 TF값은 그 항목에 따라서 발명의 명칭은  
 ,

요약은  

i, 대표청구항은  

 , 청구항은  
 로 표기하였으며, 가중치는 발명의 명칭, 요

약, 대표청구항, 청구항이 각각 α, β, ϓ, δ로 나타낸다.


 


 







 ×

 ×
 ×

 ×
                                  (3.8)

그리고 IDF값은 문서를 기준으로 하는 값으로 항목별 차이는 의미가 없다. 따라서 

TF-IDF가중치는 식 (3.7)에서 식 (3.9)로 변경된다.

 
   

   
 ×

                                            (3.9)
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세 번째 가중치는 색인후보어 중에서 기술요약서에 기재되었지만, 특허검색의 검색식

에 포함되지 않았던 색인후보어에 대하여 가중치를 부여한다. 이는 현재 유효 특허문헌

이 특허검색의 특징인 불리언 검색을 통해 검색되었기 때문에 그 연구개발 기술과 관련

성이 낮은 특허문헌도 포함될 수 있는 한계를 극복한다.

다시 말해서 연구개발 기술을 표현하는 색인후보어 중 일부만 검색식에 포함되었기 

때문에, 색인어 외의 색인후보어를 이용하게 되면 기술요약서의 기술내용과 훨씬 더 유

사한 특허문헌을 찾을 확률이 높아지게 된다. 따라서 검색식에 포함되지 않았던 색인후

보어를 비색인어라고 하고, 이 가중치를 비색인어가중치(
)로 정의한다.

따라서 최종적인 특허문헌의 문서벡터의 가중치는 식 (3.10)과 같이 표현된다. 여기서 

비색인어가중치(
)는 색인후보어 i가 색인어인 경우에는 1.0이고, 색인어가 아닌 경우

에는 1.5이다.

 
   

 ×
                                                       (3.10)
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표 3.4는 특허문헌 색인후보어에 대한 TF값, 항목별가중치, IDF값, TF-IDF가중치, 비

색인어가중치를 통해 구해지는 색인후보어들의 가중치 예시이다. 예를 들어 색인후보어

1의 경우, 첫 번째 특허문헌의 요약에만 1회 기재되고 전체 색인후보어의 수가 10개인 

경우, TF값은 0.1이고, 항목별가중치는 0.8로서, TTF값은 0.08이며, IDF값은 특허문헌 

1000건 중의 2건에만 기재되어 log(1000/2) = 2.69897로 TF-IDF가중치는 0.2159176이고,

비색인어에 해당하므로 비색인어 1.5가 곱해지면 문서벡터가 0.3238764가 된다.

색인후보어 
 

 
 

 
 



색인후보어1 0.1 0.08 2.69897 0.215918 1.5 0.323876

색인후보어2 0.2 0.36 2.15490 0.775764 1.0 0.775764

⁝ ⁝ ⁝ ⁝ ⁝ ⁝ ⁝

색인후보어10 0.1 0.04 2.39794 0.095918 1.0 0.095918

표 3.4 색인후보어별 가중치 예시

Table 3.4 An example of weights by index candidates

추가적으로 색인후보어2는 항목 중 명칭과 요약에 기재되고, 7건의 특허문헌에 기재

된 경우의 예시이다. 그리고 마지막 색인후보어10의 경우는 청구항에 기재되고, 4건의 

특허문헌에 기재된 경우의 예시이다. 표 3.4에 표시된 각 색인후보어 단어에 대하여 계

산된 가중치의 조합이 각 특허문헌의 벡터로 식 (3.11)과 같다.


   

  
 ⋯ 

     ⋯              (3.11)
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3.2.4 유사도 측정

유사도를 측정하기 위하여 가장 일반적인 방법인 코사인 유사도를 적용한다. 코사인 

유사도는 내적공간의 두 벡터간 각도의 코사인값을 이용하여 측정한 벡터간의 유사한 

정도를 의미한다.

따라서 3.5.2절에서 계산된 기술요약서의 문서벡터(
 )와 3.5.3절에서 계산된 특허문헌

의 문서벡터(
)간의 스칼라곱를 이용한 코사인 유사도로 측정한다. 코사인 유사도의 측

정방법은 식 (3.12)와 같다.


 
  

  ∙ 




∙ 









  




 ×



  




 


  




 ×

 

                     (3.12)

여기서, 
는 기술요약서의 각 색인후보어의 가중치 값의 조합이고, 

는 특허문헌의 

각 색인후보어의 가중치 값의 조합이다. 그리고 분자는 식 (3.13)과 같이, 기술요약서의 

문서벡터(
 )와 특허문헌의 문서벡터(

)간의 벡터내적(dot product)이다. 여기서 은 색

인후보어의 총 개수이다.


  



 
 × 

   
 × 

 
 ×

 ⋯ 
 ×

                 (3.13)

분모는 기술요약서의 문서벡터(
 )의 크기와 특허문헌의 문서벡터(

)의 크기를 구해 

곱하는 것으로 식 (3.14)와 같다. 이와 같이 계산된 기술요약서와 각 특허문헌간의 유사

도 측정 결과를 바탕으로 특허문헌을 순위화함으로써, 기술요약서의 기술내용과 관련성

이 낮은 특허문헌을 제거하여 특허동향분석에 필요한 유효 특허문헌을 획득할 수 있다.





 




 ×



 




   ⋯ ×  ⋯ ×⋯      (3.14)
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3.3 세부기술별 특허문헌 분류

특허동향분석은 연구개발 기술의 대상과 조사 · 분석 기간 및 범위에 따라서 크게 A

타입의 특허전략보고서, B 타입의 특허분석보고서, C 타입의 특허동향보고서로 구분된

다[89, 90]. 그리고 분석 및 조사를 수행함에 있어 보고서의 타입에 따라 B 타입의 경우

에는 해당 기술을 다시 하위 기술 레벨의 중분류로, A 타입의 경우는 중분류를 다시 소

분류까지 나누어 하위 기술분야에서의 분석 및 전략의 수립이 필요하다. 그러나 경우에 

따라서는 타입에 관계없이 소분류까지 분류가 필요하다.

신경망 알고리즘은 기본적으로 입력변수값을 수신하는 입력층과 입력층에서 수신된 

입력변수와 가중치의 선형결합을 입력받는 은닉층 및 은닉층의 출력을 받아 결과를 출

력하는 출력층으로 세 계층 신경망구조를 가지고 있다. 역전파 알고리즘은 신경망 알고

리즘의 대표적인 알고리즘으로, 입력값에 대하여 발생할 목표값과 실제 출력층에서 출

력되는 출력값의 오차를 최소화하도록 은닉층의 가중치를 개선하는 알고리즘이다. 최근 

많이 연구되고 있는 딥러닝은 이러한 역전파 신경망 알고리즘을 확장한 개념이다.
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본 논문에서는 그림 3.4에서와 같이, 기존의 세 계층 구조의 신경망 구조에 2개의 은

닉층을 추가하였다. 따라서 제안된 신경망구조는 입력층, 세 개의 은닉층, 출력층으로 

다섯 계층으로 구성된다.

그림 3.4 제안된 인공신경망 구조

Fig. 3.4 The proposed structure of artificial neural networks

여기서 식 (3.15)와 같이, 입력층의 입력변수값  ∼ 은 기술요약서에서 추출한 개

의 색인후보어들 각각이 하나의 특허문헌내에 기재되어 있는 단어와 일치하는 경우에 

그 색인후보어들의 TF-IDF가중치이다.

       ×                                             (3.15)

예를 들어, 기술요약서의 색인후보어가 10개인 경우, 첫 번째 색인후보어를 특허문헌

내에 기재된 단어와 비교하여 해당 색인후보어가 일치하는 단어가 있는 경우, 그 색인

후보어의 TF값과 IDF값을 구한 후, TF값과 IDF 값을 곱한 TF-IDF가중치가 의 입력

변수 값이 된다. 그리고 두 번째 색인후보어에 대한 동일 특허문헌에서의 TF-IDF가중치
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는 의 입력변수 값이 된다. 이렇게 색인후보어 10개 단어의 TF-IDF가중치가 입력층 

각각의 입력변수 값이 된다.

입력층에서 출력되어 제1은닉층에 입력되는 값인 
은 식 (3.16)과 같다. 여기서 분류

가중치 는 색인후보어 중에서 기술분류와 관련된 단어인 경우에는 기술분류를 위한 

기계학습에 있어 특정 기술분류와 관련되어 있는 중요한 색인후보어에 해당한다. 따라

서 기술분류와 관련된 색인후보어의 경우에는 값으로 2.0를 할당하고, 그 외의 색인후

보어의 값은 1.0이다.


  

  



×                                                 (3.16)

그리고 입력층에서의 바이어스(bias)인 임계값은 1.0이고, 임계값에 대한 가중치는 

이다. 그리고 은닉층에 해당하는 세 개 계층의 가중치(

∼ 

)는 초기값이 0이다. 제1

은닉층에서 출력되어 제2은닉층에 입력되는 값인 
은 식 (3.17)과 같다. 제2은닉층에서 

출력되어 제3은닉층에 입력되는 값인 
은 식 (3.18)과 같다.


  

  




×

  
                                               (3.17)


  

  




×

  
                                               (3.18)

제1은닉층, 제2은닉층 및 제3은닉층의 바이어스(bias)인 임계값은 역시 1.0로 주어진

다. 여기서, 은닉층에서의 ∙ 는 ReLu 함수를 사용한다.

그리고 출력층은 식 (3.19)로 표기된다. 여기서, 출력층에서의 ∙ 는 softmax 함수를 

사용한다.

  
  




×

  
                                               (3.19)
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출력층인  ∼ 은 신경망 알고리즘을 통해 얻고자 하는 유효 특허문헌들의 기술분

류에 해당한다. 예를 들어, 기술분류가 방사성 의약품, 영상장치, 유도약물인 경우에 출

력층은  ∼ 로 은 방사성 의약품 관련 기술에 해당하고, 는 영상장치 관련 기술

이며, 은 유도약물 관련 기술에 해당한다.

신경망 알고리즘에서 학습을 한다는 것은 입력층에 패턴을 입력하였을 때 목표로 하

는 출력값이 나오도록 가중치를 설정하는 과정이다[91]. 따라서 은닉층의 가중치는 지도

학습에 이용되는 훈련모집단에 속하는 유효 특허문헌을 통해 각각의 가중치값이 변경된

다.

즉, 훈련모집단에 속하는 유효 특허문헌의 색인후보어에 대한 각각의 TF-IDF가중치인 

입력변수 값과 신경망 알고리즘에 의해 출력된 기술분류에 해당하는 출력값 그리고 해

당 유효 특허문헌의 기술분류로 확인된 목표값을 이용하여 실제 출력값과 목표값의 오

차를 이용하는 역전파 알고리즘에 의해 세 개의 은닉층 각각의 가중치가 수정된다. 가

중치들은 학습률 에 따라 확률적 기울기 하강법에 의해 조정된다.

세부기술별 분류는 훈련모집단의 복수의 유효 특허문헌를 이용하여 지도학습을 수행

함으로써, 은닉층 내의 가중치가 특정되어 구조화된다. 기술분류 시스템의 테스트 집단

에 해당하는 복수의 유효 특허문헌의 기술분류를 수행하여 그 결과를 이용하여 정확도

를 파악한다.
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3.4 핵심 특허문헌 추출

핵심 특허문헌이란 세부기술별로 분류된 유효 특허문헌 중에서 기술요약서에 기재된 

연구개발 기술과 가장 유사하고, 기술적가치가 높은 특허문헌으로서, 특허동향분석 중 

정성분석에 필요한 특허문헌이다. 정성분석은 기존의 출원된 특허문헌과 연구개발 기술

의 차이에 대한 분석을 수행하는 것이다. 따라서 분석의 목적에 따라 연구개발 기술의 

특허출원 또는 실시를 수행하는데 있어 장애가 될 수 있는 장벽특허에 대한 대응방안으

로 정보제공, 회피설계, 무효화 방안, 등록된 특허의 권리범위, 공백기술 도출 등을 수행

한다.

핵심특허의 추출기준에는 출원된 특허의 유사도, 특허평가, 특허등록여부, 패밀리국가

수, 패밀리수, 피인용수, 독립청구항수, 권리만료여부가 있다. 여기서 유사도를 제외한 

그 외의 항목은 특허검색서비스에서 검색하여 추출된 후보 특허문헌에 포함된 각 항목

에 기재되어 있다.

유사도는 핵심특허를 추출함에 있어, 연구개발 기술과 관련된 특허를 대상으로 하는 

것이기 때문에 가장 중요한 항목이다. 다만 유사도는 정형화를 위해 계산된 결과가 0에

서 1사이의 값이므로, 다른 선정기준 항목의 값과의 형평성을 위해 유사도 값을 감안하

여 10의 제곱승을 곱하여 나타낸다.

특허평가는 특허검색서비스에서 제공하는 값으로, 발명자에 대한 다양한 평가에 의한 

발명자 수준, 해당 특허의 기술 영향력, 기술지속성, 시장성, 기술집중도, 경쟁사 견제 

정도 등에 대하여 산출된 평점이다. 해당 특허에 대하여 산출된 평점은 전체 동종분야 

특허와의 순위 산출에 의한 등급으로 1 ~ 10사이의 점수로 평가된다[92].

특허등록여부는 발명자의 발명기술이 특허청에 출원된 후 일정기간이 경과되며 공개

되고, 심사관의 심사를 통해 등록이 되면 독점적 권리인 특허권이 발생한다. 공개만 된 

발명도 조사대상 특허와 관련성이 있다면 중요하지만, 등록이 된 발명의 경우에는 기술

이 새롭고, 향상된 기술임이 검증된 것이므로 중요성이 매우 높아진다.
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패밀리국가수는 해당 특허와 동일한 특허가 몇 개의 국가에 출원되었는지를 나타낸

다. 패밀리국가수가 많다는 것은 해당 특허기술의 시장성이 높다는 것으로 가치있는 특

허를 의미한다.

패밀리수는 해당특허의 국내 또는 국제적인 관련 출원의 정도를 나타낸다. 패밀리 수

가 많은 특허는 출원인인 회사나 기관에서 중요하고 기술내용이 가치가 있고, 발명자가 

관련 특허를 많이 생산하였을 것으로 판단할 수 있다.

피인용수는 다른 특허들이 해당 특허를 인용한 횟수를 의미한다. 피인용수가 높다는 

것은 다른 특허에 의해 많이 인용된 특허이므로 해당 특허의 분야에서 발명의 수준이 

높은 특허로 볼 수 있다.

독립청구항은 발명기술을 기본이 되는 청구항으로서, 독립청구항을 근간으로 종속적

인 추가 기술이 출원된다. 하나의 특허문헌에 독립청구항의 수가 많다는 것은 관련 기

술분야와 관련하여 근원적인 기초기술이 많이 포함되어 있는 것으로 볼 수 있다.

특허권은 특허권을 획득한 발명이 특허출원일로부터 등록 후 20년간 권리를 가지게 

되는데, 권리가 만료된 기술은 활용이 가능하므로 연구개발의 대상을 정하는데 참조사

항 중에 중요하다. 따라서 핵심 특허문헌을 추출하는 우선순위는 표 3.5와 같이 유사도,

특허평가, 등록여부, 패밀리국가수, 패밀리수, 피인용수, 독립청구항의 수, 권리만료여부

의 순이다.

유사도 특허
평가 등록 패밀리

국가수
패밀
리수

피인용
수

대표
청구항 권리만료

우선순위 1 2 3 4 5 6 7 8

표 3.5 핵심 특허문헌 추출을 위한 항목의 우선순위

Table 3.5 The priority of patent features for extracting core patent documents
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그리고 각 항목이 가지는 기본 값을 우선적으로 반영할 수 있도록 우선순위가중치는 

1.0 에서 2.0 사이의 값으로 지정하였다. 이러한 핵심 특허문헌의 추출기준이 되는 각 

항목의 우선순위에 따른 가중치는 표 3.6과 같이 넷 세트로 각 세트별 우선순위가중치

를 적용하여 핵심 특허문헌을 추출한 결과를 비교하고자 한다. 표 3.6의 가중치기호에서 

우선순위가중치()에 부가된 위첨자는 세트의 번호를 나타내고, 아래첨자는 각 항목을 

나타낸다.

가중치
세트

유사도

(

)

특허

평가

(

)

등록

(

)

패밀리

국가수

(

)

패밀

리수

(

)

피인용

수

(

)

대표

청구항

(

)

권리

만료

(

)

항목간

간격

첫 
번째 
세트

1.77 1.66 1.55 1.44 1.33 1.22 1.11 1.00 0.11

두 
번째 
세트

1.84 1.72 1.6 1.48 1.36 1.24 1.12 1.00 0.12

세 
번째 
세트

1.91 1.78 1.65 1.52 1.39 1.26 1.13 1.00 0.13

네 
번째 
세트

1.98 1.84 1.7 1.56 1.42 1.28 1.14 1.00 0.14

표 3.6 우선순위가중치 세트

Table 3.6 The sets of priority weights

실험 대상은 세부기술별로 분류된 유효 특허문헌을 대상으로 상기 선정된 기준항목에 

해당하는 값과 우선순위가중치를 곱하고, 이들의 합산한 선정값은 식 (3.20)과 같다. 여

기서, 유사도는 다른 항목의 값이 정수이므로 형평성을 위해 10을 곱하여 나타낸다. 그

리고 등록여부와 권리만료여부는 특허권의 유효성의 판단이므로 1과 0의 불리언값으로 

표시한다.
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선정값유사도×
 특허평가×

 등록×
 패밀리국가수×

 

패밀리수×
 피인용수×

대표청구항×
권리만료×

 

(3.20)

각 유효 특허문헌에 대하여 선정값을 산출하여 내림차순으로 정렬하고 연구 개발기술

에서 필요하거나 분석보고서에서 요청된 특허문헌의 수를 선정하여 핵심특허를 추출한

다. 그리고 우선순위가중치의 세트를 선정하는데 있어 우선순위가 유사도에서 권리만료

의 순이기 때문에 각 세트간의 가중치간격에 따른 우선순위가중치 값의 차이도 표 3.7

과 같이, 유사도 항목이 0.07로 가장 크고, 권리만료 항목이 0.00으로 가장 적다.

가중치
세트

유사도

(

)

특허

평가

(

)

등록

(

)

패밀리

국가수

(

)

패밀

리수

(

)

피인용

수

(

)

대표

청구항

(

)

권리

만료

(

)

간격

세트별 

간격
0.07 0.06 0.05 0.04 0.03 0.02 0.01 0 0.01

표 3.7 우선순위가중치 세트간 간격

Table 3.7 The intervals among priority weight sets
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제 4 장  실험 및 평가

4.1 실험 절차의 개요

본 논문에서는 방사성의약품 이용기술 개발에 관한 특허동향분석을 대상으로 실험하

였다. 그림 4.1에서와 같이, 본 실험과 관련한 절차는 다음과 같다.

그림 4.1 핵심 특허문헌 추출시스템을 이용한 실험 절차

Fig. 4.1 The experimental procedure for core patent documents extraction system
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먼저, 원자력관련 연구소의 연구원이 제안한 기술요약서로부터 검색식을 작성하기 위

하여 형태소분석기를 이용하여 기술요약서에 기재된 문장에 대하여 명사 기반의 색인후

보어를 검출한다. 검출된 색인후보어 중에서 방사성의약품 이용기술에 관한 색인어를 

수동으로 선정한다.

선정된 색인어를 이용하여 검색식의 틀을 작성하고, 색인어의 유사어를 검색하여 한

국어 검색식을 작성한다. 그리고 색인어와 검색된 유사어에 대한 영어 단어를 조사하여 

한국어 검색식과 동일한 구조로 형성된 영어 검색식을 작성한다. 이러한 검색식의 작성

은 수작업을 통하여 이루어진다.

특허검색서비스에서 작성된 검색식을 이용하여 방사성의약품 이용기술 개발과 관련하

여 종래 공개되어 있는 특허문헌을 검색하여 특허검색서비스에서 가공되어 있는 후보 

특허문헌을 추출한다. 추출받은 후보 특허문헌의 목록은 csv파일 형태로 다운받은 각 

후보 특허문헌과 기술요약서간에 유사도를 측정하기 위하여 후보 특허문헌 목록을 가공

한다.

가공된 각 특허문헌과 기술요약서의 자질로서 TF-IDF가중치와 항목별가중치, 비색인

어가중치를 입력데이터로 문서벡터를 연산하여 각 특허문헌과 기술요약서간의 유사도를 

측정한다. 측정된 유사도를 기준으로 후보 특허문헌을 순위화하여 유효 특허문헌을 추

출한다.

추출된 유효 특허문헌의 TF-IDF가중치와 기술분류 관련 분류가중치를 이용한 신경망 

알고리즘을 활용하여 방사성의약품 이용기술의 하위레벨 세부기술별로 분류한다. 마지

막으로, 세부기술별로 분류된 유효 특허문헌 중에서 핵심특허를 추출하는 기준의 항목

에 기재된 값과 우선순위가중치를 선형 결합하여 최종적으로 각 세부기술별 핵심특허를 

추출한다.
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4.2 실험 환경

본 논문에서는 방사성의약품 이용기술 개발에 관한 특허동향분석을 대상으로 실험하

였다. 핵심 특허문헌 추출시스템은 자질추출이나 유사도 연산 및 기계학습을 위하여 연

산능력이 우수한 별도의 시스템 환경에서 리눅스 데비안 계열의 우분투 버전 16.04를 

운영체제로 사용하였다. 그리고 개발 프로그램 언어로 Python 3.5.2를 이용하였다.

기술요약서는 Python 프로그램에 입력으로 사용하기 위해 아래아 한글 파일로 프로

그램의 입력을 위해 텍스트 파일로 변환하기 위해 마이크로소프트사 워드 파일로 별도 

저장하여 텍스트 변환 프로그램인 “Doc2Txt”를 이용하여 텍스트 파일로 변환한다.

형태소 분석기는 표 4.1과 같이, 한국어 텍스트를 분석할 수 있는 한국어 형태소 분석

기를 선택하였으며, 한국어 형태소 분석기 중에서 개발언어인 Python 언어를 지원할 수 

있도록 Python 라이브러리를 제공하는 KoNLPy 버전 0.4.3을 이용하였다. 기술요약서를 

텍스트 형태로 변환된 파일을 형태소분석기에 입력하여 명사인 단어를 검출하여 색인후

보어 목록을 작성한다. 영어 특허문헌에 대한 텍스트를 형태소 분석하기 위해서는 

Python 라이브러리를 제공하는 NLTK를 이용한다.

형태소 분석기 분석언어 프로그램 지원 언어

KoNLPy 한국어 Python, Java
NLTK 영어 Python

표 4.1 형태소분석기

Table 4.1 The morphological analyzer

검색된 후보 특허문헌 목록 및 유효 특허문헌, 핵심 특허문헌은 텍스트 기반의 csv

파일이다. 다만 특허동향분석에서의 차트 이용을 위해 엑셀(.xlsx) 파일로 변경하여 사용

된다.
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4.3 실험 자료

본 논문에서는 방사성의약품 이용기술 개발에 관한 특허동향분석을 대상으로 실험하

였다. 먼저 방사성의약품 이용기술 개발의 기술요약서는 그림 4.2에서와 같이 과제명,

연구개발목표, 연구개발내용, 연구개발 성과, 활용계획 및 기대효과를 포함한다.

그림 4.2 기술요약서

Fig. 4.2 A technical summary
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색인후보어는 기술요약서에 기재되어 있는 서술형의 문장들에 대하여 형태소 분석을 

통해 단어의 형태로 검출한다. 따라서 본 논문에서는 기술문헌인 기술요약서에 서술되

어 있는 연구개발 기술을 나타내는 문장으로부터 단어들 중에서 명사를 검출하기 위해

서 형태소분석기를 사용하였다. 그림 4.3은 형태소 분석기에서 분석할 수 있도록 기술요

약서의 한글 파일(hwp)을 텍스트 파일(txt)로 변환하였다.

그림 4.3 기술요약서의 텍스트

Fig. 4.3 The text of the technical summary

기술요약서로부터 색인후보어를 검출하기 위하여 먼저 한국어 형태소분석기인 

KoNLPy를 이용하여 텍스트 형식의 기술요약서(tech_summary.txt 파일)를 입력하여 기

술요약서에 기재되어 있는 여러 문장으로부터 각 단어들의 품사들을 태킹하여 색인후보

어로 사용할 명사에 해당하는 단어를 검출하여 색인후보어 파일(indexcandidate.txt)에 

저장하였다.
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저장된 색인후보어 파일의 색인후보어 목록은 표 4.2와 같다. 색인후보어는 총 131개

이다.

방사성의약품 모델 대사 선별

컨버전스 동물모델 치료대상 줄기세포

치료 마우스 해부학적 암질환

종양 정량 적용 효과적

개발 기반 생체분포 과제명

평가 인증 퇴행성 일반의약품

영상 발현 이종이식 선정

질환 활용계획 연구개발내용 정량분석기술

난치성 적절 이중타겟 의약품

최적화 제조 환자 임상적용

난치성질환 발전 내성 개념

진단 환자군 생체 바이오신약

이용 리포터 화학적 치료기술

기술 바이오시밀러 후보물질 표적치료제

안전성 세포주 면역세포 연구개발성과

방사성 방사성표지 뇌질환 추적

포함 등 독성 선점

분석 활용범위 혈액내 등가균일선량

분자영상 나노입자 급성장 대사종양부피

물질 양전자방출단층촬영 유방암 마이크로도징

내외 기여 흡수선량평가 예상

영상기반 모니터링 정량적 변화

테라그노시스 표적치료 견인 활용

치료효과 생물학적 단계 노약자

치료용 생분해 어려움 융합

항체 전립선암 영상보정 유관산업분야

획득 의약품개발기술 시장 중증환자

방사선 기대효과 수 영상진단

표적 1000자 이용기술 유효선량

방사성동위원소 가능 증대 연구개발목표

500자 후보 응용분야 3종

난치암 신약 질환모델 극복

전임상 희귀난치성 유효성

표 4.2 기술요약서의 색인후보어 목록

Table 4.2 The list of index candidates in the technical summary
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표 4.2의 기술요약서에서 검출된 색인후보어 중에서 방사성의약품 이용기술 개발과 

관련된 색인어를 선정한다. 색인후보어 중에서 방사성의약품 이용기술 개발과 관련된 

색인어를 선정한 결과는 표 4.3과 같다.

방사성의약품 모델 대사 선별

컨버전스 동물모델 치료대상 줄기세포

치료 마우스 해부학적 암질환

종양 정량 적용 효과적

개발 기반 생체분포 과제명

평가 인증 퇴행성 일반의약품

영상 발현 이종이식 선정

질환 활용계획 연구개발내용 정량분석기술

난치성 적절 이중타겟 의약품

최적화 제조 환자 임상적용

난치성질환 발전 내성 개념

진단 환자군 생체 바이오신약

이용 리포터 화학적 치료기술

기술 바이오시밀러 후보물질 표적치료제

안전성 세포주 면역세포 연구개발성과

방사성 방사성표지 뇌질환 추적

포함 등 독성 선점

분석 활용범위 혈액내 등가균일선량

분자영상 나노입자 급성장 대사종양부피

물질 양전자방출단층촬영 유방암 마이크로도징

내외 기여 흡수선량평가 예상

영상기반 모니터링 정량적 변화

테라그노시스 표적치료 견인 활용

치료효과 생물학적 단계 노약자

치료용 생분해 어려움 융합

항체 전립선암 영상보정 유관산업분야

획득 의약품개발기술 시장 중증환자

방사선 기대효과 수 영상진단

표적 1000자 이용기술 유효선량

방사성동위원소 가능 증대 연구개발목표

500자 후보 응용분야 3종

난치암 신약 질환모델 극복

전임상 희귀난치성 유효성

표 4.3 기술요약서의 색인어 목록

Table 4.3 The list of indexes in the technical summary
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불리언 검색은 색인어 단어를 이용하여 AND, OR, NOT과 같은 기본연산자와 

NEAR, WITHIN 등과 같은 인접연산자 등의 조합을 통해서 해당 색인어 단어가 포함된 

특허문헌을 검색한다. 특허검색서비스를 이용하여 찾고자하는 특허문헌을 검색하기 위

하여 검색식을 작성하여야 한다. 일반적으로 검색식에 대한 특정한 양식은 정해져 있지 

않다. 하지만 일반적으로 보다 정확한 검색을 위해서는 불리언 검색에 적당한 색인어의 

선정 및 연산자조합이 중요하다. 표 4.3의 색인어 중에서 방사성의약품 이용기술에 대한 

넓은 범위의 기술용어에서 좁은 범위의 기술용어로 선정된 색인어의 결과는 그림 4.4와 

같다.

그림 4.4 방사성의약품 이용기술에 대한 기술범위에 기반한 색인어

Fig. 4.4 An index based on the technical scope of radiopharmaceutical technology
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선정된 색인어를 기준으로 같은 범위에 속하는 색인어들은 OR 조합을 넓은 범위에서 

좁은 범위에 속하는 색인어간에는 AND 조합을 통해 그림 4.5와 같이 검색식의 기본 

형태를 작성한다. 여기서 괄호안의 쉼표의 해당 색인어의 유사어와 외래어를 조사하여 

OR 조합을 통해 한국어 검색식을 작성한 결과는 그림 4.6과 같다.

그림 4.5 검색식의 기본형

Fig. 4.5 A template of boolean query

그림 4.6 한국어 검색식

Fig. 4.6 The Korean Boolean query
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미국, 유럽, 중국 등에 출원된 특허문헌을 조사하기 위해서는 영어 검색식이 필요하

다. 작성된 한국어 검색식을 바탕으로 영어단어를 조사하여 영어 검색식을 작성한 결과

는 그림 4.7과 같다.

영어 검색식의 경우에는 검색식 내에 ‘*’를 자주 사용하게 되는데, 이는 영어의 특징

인 단어의 품사에 따라 어미가 변화하는 특징을 반영한 결과이다. 검색식에서 ‘*’는 절

단 연산자를 의미하며, 절단 연산자 앞에 입력한 색인어의 후방에 글자 수에 상관없이 

추가된 단어까지도 검색할 수 있다.

그림 4.7 영어 검색식

Fig. 4.7 The English Boolean query



- 58 -

특허검색서비스는 최근에 많은 일반적인 검색서비스에서 제공되고 있는 문장검색, 이

미지 검색, 음성 검색 등은 제공하지 않으며, 문장검색은 극히 일부 제공하고 있다. 그

러나 특허문서 검색을 위한 대부분의 상용시스템은 불리언 검색에 기반을 두고 있다.

이렇게 문서의 유사도나 질의에 따른 순위화를 할 수 없는 불리언 모델을 특허 검색 

모델로 하는 이유는 일반문서를 대상으로 하는 기존의 벡터 모델이나 확률 모델이 기존 

특허 문서의 데이터베이스에 그대로 적용하기 어렵다. 그리고 하나의 특허 문헌이 하나

의 벡터나 수치로 표현하기 어려운 상이한 특징의 텍스트/필드들의 조합이기 때문이다

[93].

기술에 관한 문서 중 대표적인 특허문헌은 국가별로 법률의 원칙이나 종래의 관습으

로 인하여 특허제도 역시 각 나라별로 제도적인 차이가 있다. 하지만 국제화의 영향으

로 세계지적재산권기구에 가입된 국가들간의 특허제도 통일성의 노력으로 특허출원 후 

1년 6개월이 경과되거나 특허출원인이 신청한 경우, 특허청에 출원된 특허문헌을 공개

하고 있다[94].

공개된 특허문헌에 대한 특허 검색 서비스는 기본적으로 각 국가별 특허청에서 제공

하고 있다. 한국 특허청의 경우는 키프리스(KIPRIS, Korea Intellectual Property Rights

Information Service)이고, 미국 특허상표국은 USPTO(United States Patent Trademark

Office)이며, 일본 특허청은 JPO(Japan Patent Office), 유럽 특허청에는 이스페이스넷

(espacenet)이 무료로 제공되고 있다.

하지만 상기 특허청에서 운영되는 특허검색서비스는 자국의 특허문헌을 중심으로 제

공하고 있다. 그리고 다른 국가의 특허문헌에 대하여 별도의 가공이 없어 검색하는데 

있어 어려움과 전체적인 검색 시간 및 검색 결과의 다운로딩 시간, 연산자 개수의 제한 

등의 문제가 있다.
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이에 일반적으로 특허동향분석에서는 한국 뿐 아니라 미국, 일본, 유럽, 중국 등 여러 

국가의 특허문헌을 같이 검색할 수 있는 유료 특허검색서비스를 많이 사용하고 있다.

유료의 특허검색서비스의 종류에는 ㈜윕스의 윕스온과 윈텔립스, ㈜위즈도메인의 포커

스트, ㈜톰슨 로이터의 톰슨 등이 있다. 본 논문에서는 ㈜위즈도메인의 포커스트를 사용

한다.

이러한 유료 또는 무료의 특허검색서비스에서 검색방법은 특허문헌의 서지사항과 관

계되는 출원번호 또는 공개번호 등을 이용한 번호검색, 출원인 또는 발명자 등을 이용

한 인명검색, IPC코드에 의한 검색, 키워드 검색을 제공한다. 그 중에서도 일반적으로 

많이 사용되는 검색방법은 특허조사원들이 색인어를 이용하여 해당 기술과 관련된 특허

문헌을 검색하는 방법인 키워드 검색이다.

그림 4.8은 기술요약서로부터 작성된 검색식에 의해 특허검색서비스인 ㈜위즈도메인

의 포커스트를 이용한 후보 특허문헌의 검색화면이다. 그림 4.9는 검색된 결과를 다운받

은 csv형태의 파일이다.
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그림 4.8 후보 특허문헌의 검색 화면

Fig. 4.8 The search screen shot of candidate patent documents

그림 4.9 검색된 후보 특허문헌

Fig. 4.9 The retrieved candidate patent documents
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특허검색서비스를 통해 4306건의 후보 특허문헌을 획득하여 실험에 활용하였다. 검색

된 후보 특허문헌 목록은 해당 색인어가 포함된 모든 특허문헌을 검색하기 때문에 검색

식에 포함된 색인어를 내포하고 있다. 하지만 언어의 특징인 단어에 대한 동음이의어가 

존재할 수 있고 동일한 단어를 이용하여 다른 기술을 묘사할 수 있으며 전체 문장이 다

른 의미를 나타내는 등의 표현상의 차이로 인한 문제점이 있어, 실제 기술요약서에 표

시된 연구개발 기술과 전현 연관성이 없는 특허문헌도 포함되는 불리언 검색의 한계가 

나타난다.
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4.4 평가 방법

핵심 특허문헌 추출시스템은 특허동향분석의 절차 중 특허검색서비스를 통하여 추출

한 후보 특허문헌 목록을 대상으로 유사도 랭킹 영역을 통한 유효 특허문헌의 추출, 분

류확률 랭킹 영역을 통한 세부기술별 분류, 선정값 랭킹에서의 핵심 특허문헌 추출을 

시스템화하여 수행하였다. 본 논문에서는 추출시스템을 통하여 수행한 결과를 특허조사

원이 수작업을 통하여 수행한 결과에 대한 정확률과 각 절차를 수행하는데 요구되는 시

간을 기준으로 비교하여 성능을 평가하고자 한다. 특허조사원은 화학 관련 분야를 전공

하였고, 특허동향분석 업무에 있어 5년 이상의 경력을 가지고 있다.

먼저 유효 특허문헌의 추출과 관련하여 특허조사원이 수작업으로 수행한 결과를 기준

으로 복수의 항목별가중치 세트를 적용하여 추출된 유효 특허문헌을 대상으로 정확률에 

관한 성능을 비교하여 최적의 항목별가중치 세트를 선택한다. 그리고 유효 특허문헌의 

추출절차를 수행하는 데 특허조사원의 수작업과 추출시스템의 자동화 과정간의 수행시

간을 측정하여 성능을 평가한다. 그리고 세부기술별 분류에 있어서는 방사성의약품 이

용기술에 해당하는 1613건의 유효 특허문헌을 대상으로 제안된 신경망 구조를 이용하여 

방사성의약품 개발, 진단 및 치료 성능 평가 기술, 질환모델 생산 기술로 분류하는데 추

출시스템을 통해 수행한 시간과 특허조사원이 수작업으로 분류한 시간을 비교하여 추출

시스템의 성능을 평가한다.

특허조사원이 분류한 결과와 추출시스템을 통하여 분류된 결과를 비교하여 추출시스

템의 정확률을 평가하며, 나아가 다른 특허문헌 분류 알고리즘의 정확률을 비교하여 성

능을 평가한다. 마지막으로 핵심 특허문헌의 추출과 관련하여 특허조사원이 수작업을 

통해 수행하는데 필요한 시간과 추출시스템의 선정값 연산을 통해 수행한 시간을 비교

하여 추출시스템의 성능을 평가한다. 그리고 표 3.6의 우선순위가중치 세트를 각각 적용

하여 추출된 핵심 특허문헌의 수와 특허조사원이 선정한 핵심 특허간의 정확률을 비교 

평가하여 최적의 우선순위가중치 세트를 선정한다.
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4.5 성능 평가

4.5.1 유효 특허문헌 추출

특허동향분석에 있어 특허검색서비스에서 검색한 후보 특허문헌 목록으로부터 방사성

의약품 이용기술 개발과 관련된 특허문헌을 추출하기 위해서 기술요약서와 각 특허문헌

의 유사도를 측정하기 위해서 먼저 기술요약서의 자질을 추출한다. 기술요약서의 자질

은 기술요약서의 문서벡터로서 기술요약서에 기재되어 있는 문장 내 색인후보어들의 

TF-IDF가중치이다.

표 4.4는 기술요약서의 각 색인후보어의 TF값이다. 그리고 IDF값은 기술요약서가 하

나의 문서로 이루어져 있으므로 1이다. 따라서 기술요약서의 자질인 TF-IDF가중치는 TF

값과 같다.
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색인후보어 TF값 색인후보어 TF값 색인후보어 TF값

방사성의약품 0.052863 환자군 0.004405 견인 0.004405

컨버전스 0.052863 리포터 0.004405 단계 0.004405

치료 0.044053 바이오시밀러 0.004405 어려움 0.004405

종양 0.030837 세포주 0.004405 영상보정 0.004405

개발 0.026432 방사성표지 0.004405 시장 0.004405

평가 0.026432 등 0.004405 수 0.004405

영상 0.022026 활용범위 0.004405 이용기술 0.004405

질환 0.017621 나노입자 0.004405 증대 0.004405

난치성 0.017621 양전자방출단층촬영 0.004405 응용분야 0.004405

최적화 0.017621 기여 0.004405 질환모델 0.004405

난치성질환 0.013216 모니터링 0.004405 유효성 0.004405

진단 0.013216 표적치료 0.004405 선별 0.004405

이용 0.013216 생물학적 0.004405 줄기세포 0.004405

기술 0.013216 생분해 0.004405 암질환 0.004405

안전성 0.013216 전립선암 0.004405 효과적 0.004405

방사성 0.013216 의약품개발기술 0.004405 과제명 0.004405

포함 0.013216 기대효과 0.004405 일반의약품 0.004405

분석 0.013216 1000자 0.004405 선정 0.004405

분자영상 0.008811 가능 0.004405 정량분석기술 0.004405

물질 0.008811 후보 0.004405 의약품 0.004405

내외 0.008811 신약 0.004405 임상적용 0.004405

영상기반 0.008811 희귀난치성 0.004405 개념 0.004405

테라그노시스 0.008811 대사 0.004405 바이오신약 0.004405

치료효과 0.008811 치료대상 0.004405 치료기술 0.004405

치료용 0.008811 해부학적 0.004405 표적치료제 0.004405

항체 0.008811 적용 0.004405 연구개발성과 0.004405

획득 0.008811 생체분포 0.004405 추적 0.004405

방사선 0.008811 퇴행성 0.004405 선점 0.004405

표적 0.008811 이종이식 0.004405 등가균일선량 0.004405

방사성동위원소 0.008811 연구개발내용 0.004405 대사종양부피 0.004405

500자 0.008811 이중타겟 0.004405 마이크로도징 0.004405

난치암 0.008811 환자 0.004405 예상 0.004405

전임상 0.008811 내성 0.004405 변화 0.004405

모델 0.008811 생체 0.004405 활용 0.004405

동물모델 0.008811 화학적 0.004405 노약자 0.004405

마우스 0.008811 후보물질 0.004405 융합 0.004405

정량 0.008811 면역세포 0.004405 유관산업분야 0.004405

기반 0.008811 뇌질환 0.004405 중증환자 0.004405

인증 0.004405 독성 0.004405 영상진단 0.004405

발현 0.004405 혈액내 0.004405 유효선량 0.004405

활용계획 0.004405 급성장 0.004405 연구개발목표 0.004405

적절 0.004405 유방암 0.004405 3종 0.004405

제조 0.004405 흡수선량평가 0.004405 극복 0.004405

발전 0.004405 정량적 0.004405

표 4.4 기술요약서내 색인후보어들의 TF값 목록

Table 4.4 The TF values of index candidates in the technical summary
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기술요약서의 문서벡터( )는 기술요약서에 기재되어 있는 각 색인후보어의 TF-IDF가

중치의 모임이다. 따라서 식 (4.1)과 같이 표현된다. 기술요약서의 문서벡터( )와 유사도 

측정을 위해 방사성의약품 이용기술 개발과 관련하여 검색된 각 후보 특허문헌의 문서

벡터()를 구한다.


  방사선의약품  

 컨버전스  
 ⋯ 극복  

   ⋯  (4.1)

그림 4.10은 각 특허문헌의 자질을 측정함에 있어, 시스템의 처리속도를 향상시키기 

위해서 후보 특허문헌 목록을 가공하였다. 후보 특허문헌 목록의 각 열에 기재된 특허

문헌에서 텍스트 기반의 정보인 발명의 명칭, 요약, 대표청구항, 청구항 항목과 각 특허

문헌의 구분자로서, 출원번호를 제외한 나머지 서지사항 등은 제거한다.

그림 4.10 후보 특허문헌 목록에서의 기술내용 항목

Fig. 4.10 The technical fields of candidate patent document list
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유사도를 측정하기 위한 각 특허문헌의 자질은 각 특허문헌의 텍스트 정보에 포함되

어 있는 색인후보어가 포함된 각 항목별 가중치와 TF-IDF가중치 및 비색인어 가중치의 

선형 조합에 의한 특허문헌의 가중치( 
 )이다. 예를 들어, 표 4.5는 특허문헌의 문서벡

터 값의 예시를 나타낸다.

색인후보어  
 

  
 

  


방사선의약품 0.00610 1.736447 0.010604 1.0 0.010604

컨버전스 0.02748 1.885886 0.051826 1.5 0.077739

⁝ ⁝ ⁝ ⁝ ⁝ ⁝

극복 0.00305 2.935104 0.008962 1.5 0.013443

표 4.5 특허문헌의 색인후보어별 가중치

Table 4.5 The weights by index candidates of patent documents

첫 번째 특허문헌의 첫 번째 색인후보어인 방사선의약품의 경우, 대상 특허문헌의 요

약에만 1회 기재되었고, 전체 색인후보어의 수는 131개이므로, 먼저 항목별가중치는 각 

특허문헌에 포함된 발명의 명칭, 요약, 대표청구항, 청구항 항목별로 색인색인후보어가 

기재된 TF값에 대하여 표 3.2에 기재된 항목별가중치 여섯 세트를 각각 적용하여 식 

(4.2)를 이용하여 방사선의약품  
 값을 구한다. 다만 예시의 경우에는 항목별가중치 네 번

째 세트를 적용하였다.

방사선의약품
 


 






방사선의약품
 ×방사선의약품

 ×방사선의약품
 ×방사선의약품

 ×
(4.2)

방사선의약품  
 값은 1이고, 요약에 기재되었으므로 값인 0.8을 곱하고, 분모는 색인후

보어의 수이므로 131을 적용하면, 방사선의약품  
 값은 0.00610이다. 그리고 IDF값은 항목

별가중치의 영향이 없으므로 전체 후보 특허문헌의 건수는 총 4306건 즉, 문서집합의 

총 개수인  는 4306이고, 특허문헌 4306건 중의 79건에만 기재되어 1.736447이다.
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TF-IDF가중치는 식 (4.3)을 통하여 나온 결과는 0.010604이다. 마지막으로 비색인어가

중치는 색인후보어 중에서 검색식에 포함되지 않았던 비색인어의 경우 식 (4.4)를 이용

하여 최종 가중치를 계산하고, 색인후보어중 색인어의 경우에는 식 (4.5)를 이용하여 최

종가중치를 계산한다.

방사선의약품  
  방사선의약품  

  ×                    (4.3)

방사선의약품  
  방사선의약품  

 ×                                      (4.4)

컨버전스  
  컨버전스  

 ×                                            (4.5)

따라서 색인후보어 방사선의약품은 색인어이므로 비색인어 가중치가 1.0이 적용되어 

결과적으로 색인후보어 방사선의약품의 문서벡터는 0.010604이다. 색인후보어 컨버전스

는 색인어가 아니므로 비색인어가중치 1.5가 적용되어 0.077739이다.

각 색인후보어에 대하여 계산된 최종가중치를 통해 특허문헌에 대한 문서벡터를 계산

한다. 이와 같이 첫 후보 특허문헌에 대한 문서벡터(
)는 식 (4.6)과 같이, 색인후보어

가 특허문헌에 나타나는 TF-IDF가중치이다. 이와 같이 각 후보 특허문헌의 문서벡터()

들을 구한다.


  방사선의약품  

 컨버전스  
 ⋯ 극복  

    ⋯  (4.6)
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기술요약서의 문서벡터( )와 각 후보 특허문헌의 문서벡터()간의 유사도를 측정한

다. 유사도 측정방법은 식 (3.12)를 이용하여 구한 기술요약서와 각 특허문헌간의 유사

도 측정결과는 그림 4.11과 같다. 유사도 측정값을 후보 특허문헌 목록의 각 열에 새로

운 항목인 유사도 항목을 추가하여 입력된다. 입력된 유사도에 따라 내림차순으로 순위

화하여 유사도가 높은 순으로 유효 특허문헌을 추출한다.

그림 4.11 기술요약서와 특허문헌간의 유사도

Fig. 4.11 The similarity between technical summary and patent documents

특허동향분석에서 유효 특허문헌의 범위를 정하는 기준은 연구개발 기술과의 관련성

을 기준으로 판단한다. 연구개발 기술의 관련성은 색인어 기반의 검색식을 통해 검색된 

후보 특허문헌 목록의 수가 많기 때문에, 특허문헌의 발명의 명칭, 요약 또는 도면을 참

조하여 빠르게 읽고 내용을 파악하게 된다.
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본 논문에서는 측정된 유효 특허문헌의 유사도를 기준으로 내림차순으로 정렬하여 순

위화한 후, 유사도 측정값의 변화를 확인한 결과 급격한 차이가 발생하는 부분을 기준

으로 유효 특허문헌의 범위를 추출하였다. 표 3.2의 항목별가중치 여섯 세트를 각각 적

용하여 실험한 결과와 수작업을 통하여 얻어진 결과와 비교하였다.

먼저 최적의 항목별가중치를 선정하기 위하여 각 세트를 적용하여 유효 특허문헌의 

수를 결정하는데 있어 특허조사원의 수작업에 의해 추출된 유효 특허문헌과의 정확률을 

판단하는데 있어 추출된 1613건과 동일한 특허문헌수를 대상으로 하려고 하였다. 그러

나 정확률을 판단하는데 있어 추출시스템을 통하여 추출된 유효 특허문헌의 수를 기준

으로 특허조사원이 수작업을 통해 추출한 유효 특허문헌과 비교하여 일치하는 특허문헌

의 수로 판단하는데 몇 가지 문제점이 있었다.

첫 번째 문제점은 특허조사원이 수작업을 통해 추출한 유효 특허문헌의 수를 기준으

로 하게 되면 추출시스템을 통하여 추출된 유효 특허문헌의 수가 많으면 많을수록 정확

률이 높아지고, 상대적으로 불일치하는 유효 특허문헌의 수가 많음에도 불구하고 정확

률이 높은 문제가 있기 때문이다. 그리고 두 번째 문제점은 세트별 항목별가중치를 이

용한 유사도 값에 있어 1613번째 건으로 추출하기에는 기준이 되는 유사도의 값이 너무 

비슷하였으며, 추출기준이 되는 특허문헌이 패밀리특허인 경우가 많아 내용적으로 동일

하거나 유사한 특허를 함께 포함하거나 제거하는 것이 정확률 판단에 부합한다고 판단

하였다.
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그림 4.12는 항목별가중치 세트별로 적용한 추출시스템을 통해 추출된 유효 특허문헌

의 수를 나타낸다. 그리고 특허조사원의 수작업을 통하여 추출한 1613건의 유효 특허문

헌을 기준으로 추출시스템을 통해 추출된 유효 특허문헌의 수와의 차이도 나타내고 있

다.

그림 4.12 항목별가중치 세트별 유효 특허문헌의 수

Fig. 4.12 The number of valid patent documents by sets of field weight
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먼저 특허조사원이 수작업을 통해 유효 특허문헌을 추출한 결과와 첫 번째 세트의 항

목별가중치를 적용한 추출시스템을 통한 유효 특허문헌을 결정한 결과가 표 4.6이다. 그

리고 국가별로 추출된 유효 특허문헌의 결과와 전체 유효 특허문헌의 결과를 같이 비교

하였다.

국가별로는 한국의 경우, 754건의 유사 특허문헌 목록에서 266건을 수작업으로 추출

하여 35.28%인데 반해, 추출시스템의 경우 263건으로 34.88%에 해당한다. 일본은 939건

의 유사 특허문헌에서 수작업으로 355건을 추출하여 37.81%인데 반해 추출시스템은 318

건으로 33.87%의 비율이다.

국가
후보 특허문헌 

수

수작업
첫 번째 세트

항목별가중치

유효특헌 비율 유효특헌 비율

한국 754 266 35.28% 263 34.88%

일본 939 355 37.81% 318 33.87%

미국 1580 583 36.90% 574 36.33%

유럽 620 257 41.45% 198 31.94%

PCT 413 152 36.80% 145 35.11%

합계 4306 1613 37.46% 1498 34.79%

표 4.6 첫 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌 수

Table 4.6 The number of valid patent documents applied 1st field weight set
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미국은 1580건의 유사 특허문헌 목록에서 수작업은 583건으로 36.90%의 비율로 추출

하였으나, 추출시스템의 경우 574건으로 36.33%의 비율이며, 유럽은 유사 특허문헌 620

건 중에서 수작업은 257건으로 41.45%비율이나 추출시스템의 경우에는 198건으로 

31.94%이다. 마지막으로 PCT는 413건의 유효 특허문헌 목록에서 152건을 수작업으로 

추출하여 36.80%이지만 추출시스템은 145건을 추출하여 35.11% 비율이다.

전체적으로는 특허조사원이 수작업을 통하여 4306건의 유사 특허문헌 목록에서 1613

건의 유효 특허문헌을 추출하여 그 비율이 37.46%인데 반해, 추출시스템을 통한 유효 

특허문헌을 결정한 결과는 1498건의 유효 특허문헌을 추출하여 34.79%의 비율로 수작업

을 이용한 경우보다 115건이 적다. 다만 유럽의 경우, 수작업이 비교적 높은 비율로 유

효 특허문헌을 추출하였으나, 추출시스템은 그 비율이 낮아 전체적으로는 추출된 유효 

특허문헌의 비율에 영향을 미치고 있다.
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표 4.7은 특허조사원이 수작업을 통해 유효특허를 추출한 결과와 두 번째 항목별가중

치 세트를 추출시스템에 적용하여 유효 특허문헌을 결정한 결과를 나타낸다. 그리고 특

허조사원이 수작업을 통해 추출된 유효 특허문헌의 결과는 첫 번째 세트와 동일하므로 

앞으로 추출시스템을 통한 유효 특허문헌의 결과만 언급한다.

한국은 754건의 유사 특허문헌 목록에서 295건으로 39.12%에 해당하며, 일본은 939건

의 유사 특허문헌에서 346건으로 36.85%의 비율이고, 미국은 1580건의 유사 특허문헌 

목록에서 633건으로 40.06%의 비율이며, 유럽은 유사 특허문헌 620건 중에서 255건으로 

41.13%이고, PCT는 413건의 유효 특허문헌 목록에서 162건을 추출하여 39.23% 비율이

다.

국가
후보 특허문헌 

수

수작업
두 번째 세트

항목별가중치

유효특헌 비율 유효특헌 비율

한국 754 266 35.28% 295 39.12%

일본 939 355 37.81% 346 36.85%

미국 1580 583 36.90% 633 40.06%

유럽 620 257 41.45% 255 41.13%

PCT 413 152 36.80% 162 39.23%

합계 4306 1613 37.46% 1691 39.27%

표 4.7 두 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌 수

Table 4.7 The number of valid patent documents applied 2nd field weight set
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전체 후보 특허문헌 목록 4306건 중에서 추출시스템을 통한 유효 특허문헌을 결정한 

결과는 1691건의 유효 특허문헌을 추출하여 39.27%의 비율로 수작업을 이용한 경우보다 

78건이 많았다. 여기서 첫 번째 세트의 경우와 비교하여 항목별가중치의 조그만 변화에 

결과의 차이가 비교적 크게 나타나는 것은 기술내용이 유사한 패밀리특허가 많은 특허

에 항목별가중치가 영향을 많이 준 것으로 파악된다.

다음으로 표 4.8은 특허조사원이 유효특허를 수작업으로 추출한 결과와 유효 특허문

헌을 결정하는데 있어 세 번째 항목별가중치 세트를 추출시스템에 적용한 결과를 보여

준다. 한국의 경우는 754건의 유사 특허문헌 목록 중에서 288건으로 38.20%에 해당하며,

일본의 경우는 939건의 유사 특허문헌 중에서 36.74%의 비율인 345건이고, 미국은 1580

건의 유사 특허문헌 목록에서 624건으로 39.49%의 비율이며, 유럽의 경우는 유사 특허

문헌 620건에서 261건으로 42.10%이다. PCT는 413건의 유효 특허문헌 목록 중에서 

40.44%인 167건을 추출하였다.

국가
유사 특허문헌 

수

수작업
세 번째 세트

항목별가중치

유효특헌 비율 유효특헌 비율

한국 754 266 35.28% 288 38.20%

일본 939 355 37.81% 345 36.74%

미국 1580 583 36.90% 624 39.49%

유럽 620 257 41.45% 261 42.10%

PCT 413 152 36.80% 167 40.44%

합계 4306 1613 37.46% 1685 39.13%

표 4.8 세 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌 수

Table 4.8 The number of valid patent documents applied 3rd field weight set
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전체적으로는 유사 특허문헌 4306건 중에서 유효 특허문헌을 결정한 결과가 1685건의 

유효 특허문헌을 추출하여 39.13%의 비율로 수작업을 이용한 경우보다 72건이 많다. 다

만 일본의 경우만 10건 적게 추출되었다.

표 4.9는 특허조사원이 유효특허를 수작업으로 추출한 결과와 네 번째 항목별가중치 

세트를 추출시스템에 적용하여 유효 특허문헌을 결정한 결과이다. 한국은 유사 특허문

헌 목록 754건 중에서 258건으로 34.22%에 해당하며, 일본은 939건의 유사 특허문헌에

서 34.61%의 비율인 325건이 추출되었고, 미국은 1580건의 유사 특허문헌 목록에서 591

건으로 37.41%의 비율을 나타나며, 유럽은 유사 특허문헌 620건 중에서 233건으로 

37.58%이고, PCT는 유효 특허문헌 목록 413건 중에서 156건으로 37.77% 비율이다.

전체는 4306건의 유사 특허문헌 목록에서 유효 특허문헌을 결정한 결과가 1563건의 

유효 특허문헌을 추출하여 36.30%의 비율로 수작업을 이용한 경우보다 50건이 적다. 미

국과 PCT는 수작업으로 유효 특허문헌을 추출한 건보다 많다.

국가
유사 특허문헌 

수

수작업
네 번째 세트

항목별가중치

유효특헌 비율 유효특헌 비율

한국 754 266 35.28% 258 34.22%

일본 939 355 37.81% 325 34.61%

미국 1580 583 36.90% 591 37.41%

유럽 620 257 41.45% 233 37.58%

PCT 413 152 36.80% 156 37.77%

합계 4306 1613 37.46% 1563 36.30%

표 4.9 네 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌 수

Table 4.9 The number of valid patent documents applied 4th field weight set
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표 4.10은 특허조사원이 수작업을 통해 유효특허를 추출한 결과와 다섯 번째 항목별

가중치 세트를 추출시스템에 적용하여 유효 특허문헌을 결정한 결과를 나타낸다. 국가

별로는 한국의 경우, 754건의 유사 특허문헌 목록에서 251건으로 33.29%에 해당하며, 일

본은 939건의 유사 특허문헌에서 309건으로 32.91%의 비율이고, 미국은 1580건의 유사 

특허문헌 목록에서 630건으로 39.87%의 비율이며, 유럽은 유사 특허문헌 620건 중에서 

196건으로 31.61%이고, PCT는 413건의 유효 특허문헌 목록에서 145건을 추출하여 

35.11% 비율이다.

전체 4306건의 유사 특허문헌 중에서 유효 특허문헌을 결정한 결과가 1531건의 유효 

특허문헌을 추출하여 35.56%의 비율로 수작업을 이용한 경우보다 82건이 적다. 하지만 

미국의 경우에는 추출시스템을 통한 유효 특허문헌의 건수가 많다.

국가
유사 특허문헌 

수

수작업
다섯 번째 세트

항목별가중치

유효특헌 비율 유효특헌 비율

한국 754 266 35.28% 251 33.29%

일본 939 355 37.81% 309 32.91%

미국 1580 583 36.90% 630 39.87%

유럽 620 257 41.45% 196 31.61%

PCT 413 152 36.80% 145 35.11%

합계 4306 1613 37.46% 1531 35.56%

표 4.10 다섯 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌 수

Table 4.10 The number of valid patent documents applied 5th field weight set
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마지막으로 표 4.11은 특허조사원이 수작업을 통해 유효특허를 추출한 결과와 여섯 

번째 항목별가중치 세트를 추출시스템에 적용하여 유효 특허문헌을 결정한 결과를 나타

낸다. 국가별로는 한국의 경우, 754건의 유사 특허문헌 목록에서 267건으로 35.41%에 해

당하며, 일본은 939건의 유사 특허문헌에서 371건으로 39.51%의 비율이고, 미국은 1580

건의 유사 특허문헌 목록에서 644건으로 40.76%의 비율이며, 유럽은 유사 특허문헌 620

건 중에서 248건으로 40.00%이다. 마지막으로 PCT는 413건의 유효 특허문헌 목록에서 

148건을 추출하여 35.84% 비율이다.

국가
유사 특허문헌 

수

수작업
여섯 번째 세트

항목별가중치

유효특헌 비율 유효특헌 비율

한국 754 266 35.28% 267 35.41%

일본 939 355 37.81% 371 39.51%

미국 1580 583 36.90% 644 40.76%

유럽 620 257 41.45% 248 40.00%

PCT 413 152 36.80% 148 35.84%

합계 4306 1613 37.46% 1678 38.97%

표 4.11 여섯 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌 수

Table 4.11 The number of valid patent documents applied 6th field weight set

전체적으로는 4306건의 유사 특허문헌 목록에서 유효 특허문헌을 결정한 결과가 1678

건의 유효 특허문헌을 추출하여 38.97%의 비율로 수작업을 이용한 경우보다 65건이 많

다. 일반적으로 특허동향분석에서 유사 특허문헌 목록으로부터 유효 특허문헌의 비율은 

약 20%내외이다. 하지만 본 실험의 대상이 되는 방사성의약품 이용기술 개발 분야는 

평균이 약 36.95%로 비교적 높다. 이는 본 실험대상 기술이 방사선기술을 이용한 치료
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에 관한 것으로, 연구개발기술 분야에 연구하는 연구원이나 기업의 범위가 한정되고, 특

허 출원이 많은 편이 아니어서 유사 특허문헌 목록에 비해 유효 특허문헌의 비율이 높

다.

핵심 특허문헌 추출시스템의 정확률을 판단하기 위하여 특허조사원이 수작업을 통하

여 추출한 유효 특허문헌을 대상으로 추출시스템을 통해 추출한 유효 특허문헌과 비교

하여 얼마나 동일한지 여부를 비교 평가한다. 국가별 및 전체의 정확률을 함께 확인하

여 항목별가중치 세트에 따라 전체의 정확률뿐만 아니라 국가별 정확률의 변화도 분석

하고자 한다. 먼저 첫 번째 항목별가중치 세트를 적용하여 추출된 유효 특허문헌 중에

서 수작업을 통한 유효 특허문헌과의 일치되는 문헌의 수 및 정확률이 그림 4.13과 같

다.

그림 4.13 첫 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌의 정확률

Fig. 4.13 The accuracy of valid patent documents applied 1st field weight set
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한국의 경우에는 유사도 측정에 의해 263건이 유효 특허문헌으로 추출되었으나, 231

건이 수작업을 통한 유효 특허문헌과 일치하고, 32건이 불일치하여 87.83%의 정확률을 

나타낸다. 일본은 318건의 추출된 유효 특허문헌 중에서 234건이 일치하고, 84건이 불일

치하여 73.58%의 정확률이 보인다.

미국의 경우에는 574건의 유효 특허문헌 중에서 490건의 유효 특허문헌이 일치하고,

84건이 불일치하여 85.37%가 정확하며, 유럽의 경우에는 유효 특허문헌 198건 중 171건

이 일치하고 27건이 불일치하여 86.36%의 정확률이 보이고, PCT는 145건의 추출된 유

효 특허문헌에서 125건이 일치한 반면 20건이 불일치하여 86.21%의 정확률을 나타낸다.

전체적으로는 유효 특허문헌 1498건 중에서 1251건이 일치하고, 247건이 불일치하여 

83.51%의 정확률이 보이고 있다. 상대적으로 한국의 경우에는 높은 정확률을 나타내고 

일본은 가장 낮은 정확률이 나타남으로서 기술요약서에서 추출한 색인후보어가 기술내

용을 충실하게 표현하는 단어였음을 알 수 있다. 이에 반해 일본 특허문헌은 한국어로 

기계번역한 결과에 따른 표현 단어의 부정확함을 보여주고 있다.



- 80 -

다음으로 그림 4.14는 두 번째 항목별가중치 세트가 적용된 유효 특허문헌의 국가별 

및 전체 유효특허 문헌의 수와 일치하는 문헌의 수 및 정확률을 나타낸다. 한국은 유사

도 측정에 의해 295건이 유효 특허문헌으로 추출되었으나, 256건이 수작업을 통한 유효 

특허문헌과 일치하고, 39건이 불일치하여 86.78%의 정확률을 나타낸다.

일본은 346건의 추출된 유효 특허문헌 중에서 247건이 일치하고, 99건이 불일치하여 

71.39%의 정확률이 보인다. 미국의 경우에는 633건의 유효 특허문헌 중에서 543건의 유

효 특허문헌이 일치하고, 99건이 불일치하여 85.78%가 정확하다. 유럽의 경우에는 유효 

특허문헌 255건 중 216건이 일치하고 39건이 불일치하여 84.71%의 정확률이 보이고,

PCT는 162건의 추출된 유효 특허문헌에서 138건이 일치한 반면 24건이 불일치하여 

85.19%의 정확률을 나타낸다.

그림 4.14 두 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌의 정확률

Fig. 4.14 The accuracy of valid patent documents applied 2nd field weight set
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전체 추출된 유효 특허문헌 1691건 중에서 1400건이 일치하고, 291건이 불일치하여 

82.79%의 정확률이 보이고 있다. 첫 번째 항목별가중치 세트와 비슷한 경향을 보이고 

있으나 일본과 유럽이 상대적으로 더욱 정확률이 낮아져 전체 정확률이 더 낮은 것으로 

나타나는 경향을 보이고 있다.

세 번째 항목별가중치 세트를 적용하여 추출된 유효 특허문헌 중에서 수작업을 통한 

유효 특허문헌과의 일치되는 문헌의 수를 국가별 및 전체 수와 정확률을 비교한 결과는 

그림 4.15에 도시된 바와 같다. 한국의 경우에는 추출된 288건이 유효 특허문헌 중에서 

253건이 수작업을 통한 유효 특허문헌과 일치하고, 35건이 불일치하여 87.85%의 정확률

을 나타낸다. 일본의 경우, 345건의 추출된 유효 특허문헌 중에서 251건이 일치하고, 94

건이 불일치하여 72.75%의 정확률이 보인다.

그림 4.15 세 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌의 정확률

Fig. 4.15 The accuracy of valid patent documents applied 3rd field weight set
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미국의 경우에는 624건의 유효 특허문헌 중에서 556건의 유효 특허문헌이 일치하고,

68건이 불일치하여 89.10%가 정확하며, 유럽은 유효 특허문헌 261건 중 217건이 일치하

고 44건이 불일치하여 83.14%의 정확률이 보이고, PCT의 경우에는 167건의 추출된 유

효 특허문헌에서 143건이 일치한 반면 24건이 불일치하여 85.63%의 정확률을 나타낸다.

전체 유효 특허문헌 1685건 중에서 1420건이 일치하고, 265건이 불일치하여 84.27%의 

정확률이 보이고 있다. 첫 번째 세트 및 두 번째 항목별가중치 세트에 비해 세 번째 항

목별가중치 세트는 비교적 미국의 정확률이 가장 높은 경향을 보였으며 상대적으로 유

럽의 정확률이 낮아진 특징이 있고, 그 외는 비슷한 경향을 보이고 있다.
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그림 4.16은 네 번째 항목별가중치를 적용하여 추출된 유효 특허문헌 중에서 수작업

을 통한 유효 특허문헌과의 일치되는 문헌의 수와 정확률을 국가별 및 전체 수를 비교

한 결과를 나타낸다. 한국의 경우에는 유사도 측정에 의해 258건이 유효 특허문헌으로 

추출되었으나, 232건이 수작업을 통한 유효 특허문헌과 일치하고, 26건이 불일치하여 

89.92%의 정확률을 나타낸다.

일본은 325건의 추출된 유효 특허문헌 중에서 235건이 일치하고, 90건이 불일치하여 

72.30%의 정확률이 보인다. 미국의 경우에는 591건의 유효 특허문헌 중에서 536건의 유

효 특허문헌이 일치하고, 55건이 불일치하여 90.69%가 정확률을 나타낸다.

그림 4.16 네 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌의 정확률

Fig. 4.16 The accuracy of valid patent documents applied 4th field weight set
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유럽의 경우에는 유효 특허문헌 233건 중 213건이 일치하고 20건이 불일치하여 

91.42%의 정확률이 보이고, PCT는 156건의 추출된 유효 특허문헌에서 142건이 일치한 

반면 14건이 불일치하여 91.02%의 정확률을 나타낸다.

전체적으로는 유효 특허문헌 1563건 중에서 1358건이 일치하고, 205건이 불일치하여 

86.88%의 정확률이 보이고 있다. 네 번째 항목별가중치 세트는 일본의 경우를 제외하면 

이전 세 개의 항목별가중치 세트에 비해 향상된 결과를 보인다. 특히 영어검색식 기반

의 미국, 유럽, PCT 특허문헌이 높은 정확률을 보이고 있다. 이는 패밀리수가 많은 일

부 특허문헌의 유사도가 높아진 영향이 반영된 결과이다.
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그림 4.17은 다섯 번째 항목별가중치 세트가 적용된 유효 특허문헌의 국가별 및 전체 

유효특허 문헌의 수와 일치하는 문헌의 수 및 정확률을 나타낸다. 한국은 유사도 측정

에 의해 251건이 유효 특허문헌으로 추출되었으며, 225건이 수작업을 통한 유효 특허문

헌과 일치하고, 26건이 불일치하여 89.64%의 정확률을 나타낸다. 일본의 경우에는 309건

의 추출된 유효 특허문헌 중에서 222건이 일치하고, 87건이 불일치하여 71.84%의 정확

률이 보인다.

그림 4.17 다섯 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌의 정확률

Fig. 4.17 The accuracy of valid patent documents applied 5th field weight set
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미국의 경우, 630건의 유효 특허문헌 중에서 559건의 유효 특허문헌이 일치하고, 71건

이 불일치하여 88.73%가 정확하며, 유럽의 경우에는 유효 특허문헌 196건 중 169건이 

일치하고 27건이 불일치하여 86.24%의 정확률이 보인다. 그리고 PCT는 145건의 추출된 

유효 특허문헌에서 129건이 일치한 반면 16건이 불일치하여 88.97%의 정확률을 나타낸

다.

전체적으로는 유효 특허문헌 1531건 중에서 1304건이 일치하고, 227건이 불일치하여 

85.17%의 정확률이 보이고 있다. 다섯 번째 항목별가중치 세트는 한국은 높은 정확률을 

유지하였으나 유럽의 특허문헌의 정확률이 낮은 경향을 보이고 있다.
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마지막으로 그림 4.18은 여섯 번째 항목별가중치 세트를 적용하여 추출된 유효 특허

문헌 중에서 수작업을 통한 유효 특허문헌과의 일치되는 문헌의 수 및 정확률을 국가별 

및 전체로 구분하여 나타낸다.

그림 4.18 여섯 번째 항목별가중치 세트 적용 유효 특허문헌의 정확률

Fig. 4.18 The accuracy of valid patent documents applied 6th field weight set

한국의 경우, 267건의 추출된 유효 특허문헌 중에서 235건이 수작업을 통한 유효 특

허문헌과 일치하고, 32건이 불일치하여 88.01%의 정확률을 나타낸다. 일본의 경우, 371

건의 추출된 유효 특허문헌 중에서 269건이 일치하고, 102건이 불일치하여 72.50%의 정

확률이 보인다. 미국은 644건의 유효 특허문헌 중에서 562건의 유효 특허문헌이 일치하

고, 82건이 불일치하여 87.27%가 정확률을 나타낸다.
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유럽의 경우에는 유효 특허문헌 248건 중 220건이 일치하고 28건이 불일치하여 

88.71%의 정확률이 보이고, PCT는 148건의 추출된 유효 특허문헌에서 126건이 일치한 

반면 22건이 불일치하여 85.14%의 정확률을 나타낸다. 전체적으로는 유효 특허문헌 

1678건 중에서 1412건이 일치하고, 288이 불일치하여 84.15%의 정확률이 보이고 있다.

여섯 번째 항목별가중치 세트는 다른 항목별가중치에 비해 유럽과 일본이 높은 정확률

을 나타내고 있는 경향을 보이고 있다.

일반적으로 특허동향분석에서 후보 특허문헌 대비 유효 특허문헌의 비율은 약 20%내

외이다. 하지만 방사성의약품 이용기술 개발 분야는 4306건의 후보 특허문헌을 대상으

로 1498건에서 1691건으로 평균 36.95%로 비교적 높다. 이는 본 실험대상인 방사선의약

품 분야는 방사선기술을 이용한 치료 및 진단에 관한 것으로, 해당 분야에 연구하는 연

구원이나 기업의 범위가 한정되고, 특허 출원이 많은 편이 아니어서 후보 특허문헌의 

수에 비해 유효 특허문헌 수의 비율이 높다.
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특허조사원의 수작업을 통하여 추출한 유효 특허문헌을 기준으로 추출시스템을 통해 

추출된 유효 특허문헌에 대하여 항목별가중치 각 세트별 정확률은 그림 4.19와 같이 정

리된다. 전체적으로 약 83% 이상의 정확률을 나타내고 있으며, 특히 넷 세트의 항목별

가중치가 가장 높은 정확률인 86.88%를 보이고 있다.

그림 4.19 항목별가중치 세트별 유효 특허문헌의 정확률

Fig. 4.19 The accuracies of valid patent documents by sets of field weight
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특허조사원이 수작업을 통해 검색된 후보 특허문헌의 목록에서 유효 특허문헌을 추출

하는데 필요한 시간과 추출시스템을 이용하여 유효 특허문헌을 추출하는데 소요되는 시

간을 비교하여 성능을 평가한다. 본 논문에서는 특허검색서비스로부터 추출한 4306건의 

후보 특허문헌의 목록을 대상으로 실험하였다.

표 4.12는 방사성의약품 이용기술 개발 분야에 대한 유효 특허문헌을 추출하는데 수

작업을 통하여 추출하는데 필요한 수행시간과 추출시스템을 이용하여 추출한 수행시간

을 비교하였다. 일반적으로 특허조사원이 영어로 기재되어 있는 미국, 유럽 및 PCT 특

허문헌을 파악하는 시간은 한글로 기재되어 있는 한국과 일본의 특허문헌을 파악하는 

시간보다 3배 이상의 시간이 소요된다. 그리고 미국이나 유럽이 선진기술인 분야의 경

우에는 핵심 특허문헌의 기초가 되는 유효 특허문헌의 추출에 더욱 많은 시간이 요구된

다. 또한 일본 특허문헌의 경우에는 기계번역을 통한 한글 문헌이기 때문에 기재된 표

현의 부정확으로 인해 기술내용을 파악하는데 어려움이 있다.

국가
후보 특허문헌 

수

수작업
추출시스템

(네 번째 세트 기준)

유효특헌 시간 유효특헌 시간

한국 754 266 732분 258 6분

일본 939 355 1,342분 325 7분

미국 1,580 583 5,000분 591 13분

유럽 620 257 1,962분 233 6분

PCT 413 152 1,307분 156 4분

합계 4,306 1,613 10,343분 1563 36분

표 4.12 유효 특허문헌 추출 수행시간 비교

Table 4.12 The comparison of performance time for extracting valid patent

documents
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본 실험의 대상이 되는 방사선의약품 분야도 화학 및 생물 분야로 미국이나 유럽이 

기술의 선진국으로 기술내용을 확인하는데 많은 시간이 소요된다. 그리고 검색된 후보 

특허문헌의 건수도 미국이 가장 많고, 유럽도 작은 편이 아니며, 일본 특허문헌도 많이 

검색되어 수작업을 경우 시간이 많이 걸린다. 다만 해당 기술 분야가 특허조사원의 전

공분야인 경우에는 시간을 많이 축소될 수 있다.

이에 반해 추출시스템을 이용한 유효 특허문헌의 추출은 기술요약서와 특허문헌의 문

서벡터를 이용한 유사도 측정을 이용하므로 특허문헌의 건수와 추출시스템의 성능에 따

른 수행시간의 차이만 있을 뿐이다. 그리고 유사도 측정은 복잡한 연산을 수행하는 것

이 아니기 때문에 많은 시간이 소요되지 않는다. 다만 연산된 결과로부터 유사도 값을 

기반으로 순위화하여 추출하는데 약간의 시간이 필요하다.

따라서 특허조사원이 수작업으로 전체 4036건에서 1613건의 유효 특허문헌을 추출하

는데 10,343분 즉 약 172.38 시간이 필요하였으나, 추출시스템으로 1563건의 유효 특허

문헌을 추출하는 데는 약 36분 정도의 시간이 소요되어 약 287배의 차이가 발생한다.

4.5.2 세부기술별 특허문헌 분류

방사성의약품 이용기술은 방사성의약품 개발, 진단 및 치료 성능 평가 기술, 질환모델 

생산 기술로 분류된다. 기술분류의 정확성을 확인하기 위하여 유사도측정을 통한 1563

건의 유효 특허문헌이 아닌 수작업을 통해 추출된 1613건의 유효특허문헌을 대상으로 

신경망 알고리즘을 이용하여 기술분류를 수행한다.

첫 번째 기술분야인 방사성의약품 개발은 난치성 질환인 암, 뇌질환 등에 대한 진단 

및 치료를 위한 방사성 의약품이나 방사성 동위원소와 관련된 기술이다. 두 번째 기술

분야인 진단 및 치료 성능 평가 기술은 난치성 질환의 진단이나 치료 성능을 파악하기 

위한 영상 장비 및 진단 약물의 변화량 측정과 관련된 기술이다. 마지막으로, 질환 모델 

생산 기술은 동물을 대상으로 약물의 시험에 관한 기술이다.
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핵심 특허문헌 추출시스템의 기술분류를 위한 신경망 입력층의 입력변수값 xi는 기술

요약서에서 추출된 131개의 색인후보어의 각 유효 특허문헌에 대한 TF-IDF가중치이다.

기술분류와 관련된 색인후보어 목록은 표 4.13과 같다. 따라서 표 4.13에 기재되어 있는 

색인후보어에 대한 분류가중치 vi는 2.0이고, 그 외 색인후보어는 1.0이다.

기술분류 색인후보어

방사성의약품 개발

방사성의약품, 방사성동위원소, 치료, 항체, 나노입자, 추적,

줄기세포, 면역세포, 테라그노시스, 신약, 의약품개발기술,

표적치료, 나노입자, 바이오시밀러, 면역세포, 줄기세포,

의약품, 바이오신약, 마이크로도징

진단 및 치료 성능 

평가 기술

영상, 최적화, 분석, 분자영상, 영상기반, 정량, 이중타겟,

생체분포, 생물학적, 모니터링, 양전자방출단층촬영,

방사성표지, 화학적, 흡수선량평가, 영상보정, 정량분석기술,

표적치료제, 유효선량, 영상진단, 등가균일선량, 대사종양부피

질환모델 생산 기술
종양, 질환, 난치성질환, 모델, 뇌질환, 질환모델,

암질환, 동물모델

표 4.13 기술 관련 색인후보어들

Table 4.13 The index candidates to technology-related
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방사성의약품 이용기술 개발의 세부기술별로 유효 특허문헌을 분류함에 있어, 학습데

이터와 검증데이터는 표 4.14에서와 같이, 원자력관련 연구소의 연구원이 유효 특허문헌 

중에서 각 분야별로 직접 분류하였던 데이터를 학습데이터로 이용하였다. 원자력연구원

이 제시한 방사성의약품 개발과 관련한 98건, 진단 및 치료 성능 평가 기술과 관련한 

107건, 질환모델 생산 기술 분야와 관련한 51건으로 총 256건의 학습데이터로 이용하였

다. 그리고 그 외 방사성의약품 개발과 관련한 424건, 진단 및 치료 성능 평가 기술과 

관련한 602건, 질환모델 생산 기술 분야와 관련한 331건으로 총 1357건을 검증데이터로 

실험하였다.

기술분류
학습데이터

(비율)

검증데이터

(비율)
합계

방사성의약품 개발
98

(18.8%)

424

(81.2%)
522

진단 및 치료 성능 평가 기술
107

(15.1%)

602

(84.9%)
709

질환모델 생산 기술
51

(13.4%)

331

(86.6%)
382

합계 256 1357 1613

표 4.14 기술분류용 학습데이터 및 검증데이터의 수

Table 4.14 The number of training data and test data for technical classification
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학습데이터가 풍부하지 않은 관계로 학습데이터를 통해서 학습과정을 거친 후 검증데

이터를 분류함에 있어 분류된 값 중에서 가장 높은 상위 25%씩을 다시 학습데이터로 

이용하면서 표 4.15와 같이, 4회에 거쳐 추출시스템을 이용하여 실험하였다. 제안한 신

경망 구조에서 각 특허문헌마다 색인후보어 131개의 TF-IDF가중치를 입력으로 실험하

였으며, 각 회차별로 기술분류를 수행한 검증데이터 중에서 상위 25%인 약 339개를 다

시 학습데이터로 이용하므로 2회 및 3회에 학습데이터 추가 및 시스템 수정에 추가적인 

시간이 필요하였다. 마지막 4회에서는 검증데이터 중 학습데이터로 이용되는 데이터가 

없으므로 빠르게 수행하였다.

1회 2회 3회 4회

학습데이터 256 595 934 1273

검증데이터 1357 1018 679 340

상위 25%의 수 339 339 339 0

수행시간 12분 25분 23분 13분

표 4.15 추출시스템의 기술분류 수행시간

Table 4.15 The performance time for technical classification of extracting system
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특허조사원이 1613건의 유효 특허문헌에 대하여 국가별로 수작업을 통하여 세부기술

별로 분류를 수행하는데 필요한 시간이 표 4.16과 같다. 동일 또는 유사한 특허문헌인 

패밀리특허가 비교적 많았던 미국, 유럽 특허문헌의 경우에는 영어 문헌임에도 시간을 

줄일 수 있었다. 하지만 추출시스템의 경우에는 세부기술별 분류 절차를 처리하는데 약 

73분으로 2,243분이 걸린 수작업보다 약 31배가 빠른 성능을 나타낸다.

국가
수작업

유효특헌 시간

한국 266 163분

일본 355 252분

미국 583 1066분

유럽 257 485분

PCT 152 277분

합계 1,613 2,243분

표 4.16 특허조사원의 기술분류 수행시간

Table 4.16 The performance time for technical classification of patent researchers
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방사성의약품 이용기술 개발과 관련하여, 전체 데이터에 대하여 원자력관련 연구소의 

연구원이 확인한 실제 기술분류와 본 핵심 특허문헌 추출시스템의 신경망 알고리즘을 

이용한 기술분류의 결과는 표 4.17과 같다. 신경망 알고리즘을 이용한 기술분류의 전체 

정확률은 91.08%로 확인되었다.

그러나 기술분류별로 정확률의 상위는 질환모델 생산 기술, 방사성의약품 개발이며,

진단 및 치료 성능 평가 기술이 가장 낮다. 이는 기술분류 관련 색인후보어가 나타내는 

기술이 보다 명확한 질환모델 생산기술은 높은 정확률을 보인 반면, 일반적인 영상장치 

관련 색인후보어를 포함하는 진단 및 치료 성능 평가 기술은 낮은 정확률을 보였다.

기술분류 수작업 학습데이터
검증데이터

정확률
일치 불일치

방사성의약품 개발 522 98 386 38 91.04%

진단 및 치료 성능 평가 기술 709 107 541 61 89.87%

질환모델 생산 기술 382 51 309 22 93.35%

합계 1613 256 1236 121 91.08%

표 4.17 추출시스템의 기술분류 정확률

Table 4.17 The accuracy of technical classification of the extraction system
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이는 특허 문서 분류 알고리즘 비교 연구[71, 74]에 기재된 다른 알고리즘의 정확률과 

비교한 결과는 표 4.18에서와 같다. 여기서 그 대상이 IPC코드의 경우보다 특정 기술분

야를 대상으로 하는 경우에 비교적 향상된 결과가 나왔다. 그리고 특정 기술분야를 대

상으로 한 경우에도 본 추출시스템의 경우 분류 관련된 색인후보어에 대한 분류가중치

를 직접적으로 부가하여 좋은 결과를 얻을 수 있었다.

알고리즘 대상 정확률

SVM IPC코드 88.90%
용어클러스터링 IPC코드 84.97%

kNN Wearable IoT 90.83%
나이브 베이지안 Wearable IoT 93.12%

Linear SVM Wearable IoT 90.37%

제안한 시스템 방사성의약품 91.08%

표 4.18 기술분류 알고리즘간 정확률 비교

Table 4.18 The comparison of accuracies among technical classification algorithms

4.5.3 핵심 특허문헌 추출

핵심 특허는 방사성의약품 이용기술의 하위 기술분류에 속하는 유효 특허문헌 중에서 

각 기술분야별로 연구개발 기술과 유사도가 높고, 기술에 있어 원천기술 또는 핵심기술

이며, 지식재산권의 관점에서 권리가 높은 특허문헌에 해당한다. 따라서 향후 연구개발 

기술과의 관계에서 그 내용을 보다 상세히 정성분석을 하기 위해서 추출되는 특허문헌

이다.

방사성의약품 이용기술의 세부기술별로 분류된 각 유효 특허문헌로부터 표 3.5와 표 

3.6의 핵심 특허문헌 선정기준에 해당하는 항목값과 우선순위에 따른 세트별 우선순위

가중치를 이용하여 식 (3.20)을 이용하여 선정값을 연산한다.
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그림 4.20과 같이, 특허번호를 유효 특허문헌의 구분자로 핵심 특허문헌 추출을 위한 

유사도 등의 각 항목과 해당 값을 나타내고, 각 세부기술별 분류된 유효 특허문헌의 항

목에 있어 선정값 항목을 추가하여 연산된 선정값을 입력한다. 입력된 선정값을 기준으

로 각 세부기술별로 유효 특허문헌을 순위화하여 핵심 특허문헌을 추출한다.

그림 4.20 핵심 특허문헌의 추출 항목 및 선정값

Fig. 4.20 The patent features and selection values for core patent documents

핵심 특허문헌 추출을 위한 유효특허문헌은 수작업으로 세부기술별로 분류된 1613건

의 유효특허문헌을 대상은 추출하였다. 수작업을 통한 핵심 특허문헌은 방사성의약품 

개발 분야는 12건, 진단 및 치료 성능 평가 기술은 12건, 질환모델 생산 기술은 9건을 

추출하였다. 추출시스템을 통하여 추출된 핵심 특허문헌의 수도 수작업을 통해 얻어진 

핵심 특허문헌의 수와 같은 수로 추출하였다.
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세부기술별로 핵심 특허문헌을 추출하기 위하여 특허조사원이 수작업을 통해 추출한 

수행시간과 추출시스템을 통하여 각 항목별 값과 우선순위를 선형 연산한 후 정렬 후 

추출하는데 필요한 수행시간은 표 4.19와 같은 시간이 요구되었다. 특허조사원이 수작업

을 통해 핵심 특허문헌을 추출하는데 있어, 특허조사원이 유효 특허문헌 추출 및 세부

기술별 분류를 통해 각 특허문헌에 대한 기술내용의 파악이 좀 더 잘 이루어져 있고,

유효 특허문헌의 추출에 비해 추출대상의 수가 적어 수작업의 경우에도 추출하는데 많

은 시간이 요구되지는 않아 509분의 시간이 필요했다.

그러나 추출시스템을 이용하여 핵심 특허문헌 추출을 수행하는 경우에는 선정 기준이 

명확하다. 그리고 선정기준에 해당하는 항목값과 우선순위가중치가 명확하게 정해져 있

기 때문에 약 25분 정도의 시간으로 추출할 수 있어 수작업에 비해 약 21배 정도의 시

간을 단축할 수 있었다.

기술분류
유효특허

문헌의수

핵심특허

문헌의 수

수작업

수행 시간

추출시스템 

수행 시간

방사성의약품 

개발
522 12 146분 8분

진단 및 치료 

성능 평가 

기술

709 12 201분 11분

질환모델 생산 

기술
382 9 162분 6분

핵심특허수 1613 33 509분 25분

표 4.19 핵심 특허문헌 추출 수행시간 비교

Table 4.19 The comparison of performance time for extracting core patent

documents
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그리고 추출시스템을 통한 핵심 특허문헌 추출의 정확률을 판단하기 위하여 표 3.6에

서 선정한 각 우선순위가중치 세트별로 실험을 수행하였다. 먼저 그림 4.21은 특허조사

원이 수작업을 통해 추출한 핵심 특허문헌의 결과를 대상으로 첫 번째 우선순위가중치 

세트를 적용한 핵심 특허문헌 중 일치하는 특허문헌과 오류특허문헌의 수 및 세부기술

별 정확률을 보여준다.

첫 번째 우선순위가중치 세트를 적용하여 세부기술별로 핵심 특허문헌을 추출한 결과 

방사선의약품 개발 분야는 전체 12건 중에서 9건의 특허문헌이 일치하였고, 3건의 특허

문헌이 불일치하여 75%의 정확률을 보이고 있다. 진단 및 치료 성능 평가 기술 분야는 

전체 12건 중에서 7건의 특허문헌이 일치하였고, 5건의 특허문헌이 불일치하여 정확률

이 58.33%이다.

그림 4.21 첫 번째 우선순위가중치 세트 적용 핵심 특허문헌의 정확률

Fig. 4.21 The accuracy of core patent documents applied 1st priority weight set
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질환모델 생산기술 분야는 9건 중에서 7건의 특허문헌이 일치하였고, 2건의 특허문헌

이 불일치하여 77.78%의 정확률을 나타내고 있다. 그리고 전체 33건의 핵심 특허문헌 

중에서 23건의 특허문헌이 일치하고, 10건의 특허문헌이 불일치하여 정확률은 69.70%이

다.

그리고 그림 4.22는 특허조사원이 수작업을 통해 추출한 핵심 특허문헌의 결과를 기

준으로 두 번째 우선순위가중치 세트를 적용한 결과인 핵심 특허문헌 중 일치하는 특허

문헌과 오류특허문헌의 수 및 핵심 특허문헌 추출의 세부기술별 정확률을 보여준다. 방

사선의약품 개발 분야는 전체 12건 중에서 9건의 특허문헌이 일치하였고, 3건의 특허문

헌이 불일치하여 75%의 정확률을 보이고 있다.

그림 4.22 두 번째 우선순위가중치 세트 적용 핵심 특허문헌의 정확률

Fig. 4.22 The accuracy of core patent documents applied 2nd priority weight set
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진단 및 치료 성능 평가 기술 분야는 전체 12건 중에서 8건의 특허문헌이 일치하였

고, 4건의 특허문헌이 불일치하여 정확률이 66.67%이다. 질환모델 생산기술 분야는 9건 

중에서 7건의 특허문헌이 일치하였고, 2건의 특허문헌이 불일치하여 77.78%의 정확률을 

나타내고 있다. 그리고 전체 33건의 핵심 특허문헌 중에서 24건의 특허문헌이 일치하고,

9건의 특허문헌이 불일치하여 72.73%의 정확률을 보이고 있다.

다음으로 특허조사원이 수작업을 통해 추출한 핵심 특허문헌의 결과를 대상으로 세 

번째 우선순위가중치 세트를 적용하여 추출시스템을 통한 추출한 핵심 특허문헌의 중 

일치하는 특허문헌과 오류특허문헌의 수 및 핵심 특허문헌 추출의 세부기술별 정확률은 

그림 4.23과 같다.

그림 4.23 세 번째 우선순위가중치 세트 적용 핵심 특허문헌의 정확률

Fig. 4.23 The accuracy of core patent documents applied 3rd priority weight set
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세 번째 우선순위가중치 세트를 적용한 결과, 방사선의약품 개발 분야는 전체 12건 

중에서 9건의 특허문헌이 일치하였고, 3건의 특허문헌이 불일치하여 75%의 정확률을 

보이고 있다. 진단 및 치료 성능 평가 기술 분야는 전체 12건 중에서 8건의 특허문헌이 

일치하였고, 4건의 특허문헌이 불일치하여 정확률이 66.67%이다.

질환모델 생산기술 분야는 9건 중에서 7건의 특허문헌이 일치하였고, 2건의 특허문헌

이 불일치하여 77.78%의 정확률을 나타내고 있다. 그리고 전체 33건의 핵심 특허문헌 

중에서 24건의 특허문헌이 일치하고, 9건의 특허문헌이 불일치하여 72.73%의 정확률을 

보이고 있다.
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마지막으로 특허조사원이 수작업을 통해 추출한 핵심 특허문헌의 결과를 기준으로,

그림 4.24는 네 번째 우선순위가중치 세트를 적용된 핵심 특허문헌 중 일치하는 특허문

헌과 오류특허문헌의 수 및 핵심 특허문헌 추출의 세부기술별 정확률을 보여준다. 네 

번째 우선순위가중치 세트를 적용하여 세부기술별로 핵심 특허문헌을 추출한 결과, 방

사선의약품 개발 분야는 전체 12건 중에서 9건의 특허문헌이 일치하였고, 3건의 특허문

헌이 불일치하여 75%의 정확률을 보이고 있다.

그림 4.24 네 번째 우선순위가중치 세트 적용 핵심 특허문헌의 정확률

Fig. 4.24 The accuracy of core patent documents applied 4th priority weight set
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진단 및 치료 성능 평가 기술 분야는 전체 12건 중에서 8건의 특허문헌이 일치하였

고, 4건의 특허문헌이 불일치하여 정확률이 66.67%이다. 질환모델 생산기술 분야는 9건 

중에서 8건의 특허문헌이 일치하였고, 1건의 특허문헌이 불일치하여 88.89%의 정확률을 

나타내고 있다. 그리고 전체 33건의 핵심 특허문헌 중에서 25건의 특허문헌이 일치하고,

8건의 특허문헌이 불일치하여 75.76%의 정확률을 보이고 있다.

특허조사원의 수작업을 통하여 추출한 핵심 특허문헌을 기준으로 추출시스템을 통해 

추출된 핵심 특허문헌에 대하여 우선순위가중치 각 세트별 정확률은 그림 4.25와 같이 

정리된다. 전체적으로 낮은 정확률을 나타내고 있으나, 그 중에서 네 번째 세트의 항목

별가중치가 가장 높은 정확률인 75.76%를 보이고 있다.

이와 같이 추출시스템을 이용하여 핵심 특허문헌을 추출하는데 있어 정확률이 상대적

으로 낮은 경향이 나타나고 있다. 하지만 이는 의뢰기관의 특허문헌을 핵심 특허로 반

영한 결과로 앞으로 좀 더 명확한 선정 기준이 필요한 것으로 판단된다.

그림 4.25 우선순위가중치 세트별 핵심 특허문헌의 정확률

Fig. 4.25 The accuracies of core patent documents by sets of priority weight
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4.6 결과 분석

추출시스템을 통하여 특허동향분석의 절차 중 기술요약서로부터 색인후보어를 추출하

여 수작업을 통해 검색식을 작성하고, 특허검색서비스를 통해 추출한 후보 특허문헌 목

록으로부터 유효 특허문헌 추출하고, 실험을 위해 수작업을 통해 추출된 유효 특허문헌

을 이용하여 세부기술별 분류하며, 세부기술별로 분류된 유효 특허문헌으로부터 핵심 

특허문헌을 추출하였다. 추출시스템의 성능을 확인하기 위하여 각 절차의 수행시간 및 

정확률을 특허조사원이 수작업으로 수행하였던 결과와 비교하였다.

유효 특허문헌의 추출에 있어서 6개의 항목별가중치 세트를 적용한 추출시스템과 특

허조사원이 수작업을 통해 추출한 1631건의 유효 특허문헌과 비교한 결과, 네 번째 세

트의 항목별 가중치가 1563건의 유효 특허문헌으로 추출되어 가장 적은 차이를 보였으

며, 정확율에 있어서도 86.88%로 비교적 높은 정확률을 보였다. 다만 각 국가별 정확율

을 전체적으로 비교하면 한국을 비롯한 다른 나라들에 비해 일본의 경우, 정확률이 낮

았는데 이는 특허검색서비스에서 제공하는 기계번역을 이용한 한국어 문장에 있어서 색

인후보어와 번역된 한국어간의 차이로 인한 문제가 있음을 확인하였다.

그리고 추출시스템을 이용하여 유효 특허문헌 추출의 수행시간을 통한 성능을 비교하

면, 추출시스템의 경우 후보 특허문헌 4036건에서 유효 특허문헌 1563건 추출을 수행하

는 데는 약 36분 정도가 소요되어 특허조사원이 수작업을 통해 유효 특허문헌 1613건을 

추출하는데 요구되었던 10,343분에 비해 약 287배 빠른 성능을 나타내었다.

추출시스템을 이용하여 방사성의약품 이용기술에 대한 1613건의 유효 특허문헌을 대

상으로 세부기술별 분류하는데 있어서, 제안된 다섯 계층 신경망 구조를 통해 3개의 기

술분류인 방사성의약품 개발, 진단 및 치료 성능 평가 기술, 질환모델 생산 기술로 분류

하는데 성능을 비교하였다. 수행시간의 측면에서는 추출시스템이 약 73분이 필요하여 

특허조사원이 수작업을 통해 수행하는 2,243분에 비해 약 31배 향상된 성능을 보였다.
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그리고 특허조사원이 수작업을 통해 분류한 유효 특허문헌을 기준으로 추출시스템의 

분류 결과의 정확률 측면에서는 방사성의약품 개발은 91.04%, 진단 및 치료 성능 평가 

기술은 89.97%, 질환모델 생산 기술은 93.35%로 전체 91.08%의 정확률을 보였으며, 비

교적 기술분류와 관련된 색인후보어의 영향이 명확한 질환모델 생산 기술 분야가 높은 

정확률을 나타내고 있다. 또한 특허문헌을 대상으로 한 다른 알고리즘의 정확률과 비교

하였을 때에도 신경망 알고리즘이 비교적 향상된 성능을 나타내고 있었다.

추출시스템을 이용한 핵심 특허문헌의 추출에 있어서도 특허조사원이 수작업을 통해 

수행하는데 필요한 시간이 509분이었으나 추출시스템의 선정값 연산을 통해 수행한 시

간은 약 25분으로 약 21배나 높은 성능을 보였다. 그리고 특허조사원이 추출한 핵심 특

허를 기준으로 핵심 특허문헌의 추출에 있어 4개 우선순위가중치 세트들을 적용한 결과 

네 번째 세트가 75.76%로 가장 높은 정확률 성능을 나타내었다. 다만 특허조사원이 추

출한 핵심 특허와의 정확률에 있어서는 상대적으로 낮은 결과이지만, 이는 특허동향분

석의 의뢰기관의 특허문헌을 핵심 특허문헌으로 반영한 결과로 앞으로 좀 더 명확한 선

정 기준이 필요한 것으로 판단된다.
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제 5 장  결론 및 향후 과제

본 논문에서는 특허동향분석의 절차 중 종래 특허조사원의 수작업에 의해 이루어지던 

유효 특허문헌의 추출, 세부기술별 분류 및 핵심 특허문헌 추출 과정을 자동적으로 수

행하는 핵심 특허문헌 추출시스템을 구현하였다. 또한 방사선의약품 이용기술에 관련된 

특허문헌에 대하여 실험하고, 검증하였다.

핵심 특허문헌 추출시스템을 구현하기 위하여 유효 특허문헌의 추출은 기술요약서로

부터 검출한 검색식으로 검색한 후보 특허문헌 목록으로부터 불리언검색의 문제점인 연

구개발기술과 관련 없거나 적은 특허문헌을 제거하기 위하여 코사인 유사도를 이용하여 

추출하였다. 유사도는 색인후보어의 TF-IDF가중치를 이용한 기술요약서의 문서벡터와 

항목별가중치, TF-IDF가중치 및 비색인어가중치를 반영한 각 특허문헌의 문서벡터간의 

코사인 값을 이용하여 측정하였다.

세부기술별 분류는 신경망 알고리즘을 이용하여 한 개의 입력층과 세 개의 은닉층,

한 개의 출력층으로 다섯 계층의 신경망의 구조로 이루어지며, 입력변수값은 색인후보

어의 TF-IDF가중치이고, 제1은닉층에 입력값에 기술분류와 관련된 색인후보어에 대하여 

분류가중치를 제공하여 분류하였다. 핵심 특허문헌의 추출은 분류된 세부기술별로 각 

유효 특허문헌의 항목에 대한 우선순위를 정하고, 항목에 기재된 값과 우선순위에 따른 

우선순위가중치를 연산한 선정값을 순위화하여 특허조사원이 지정하였던 수의 핵심 특

허문헌을 추출하였다.

핵심 특허문헌 추출시스템의 실험은 방사성의약품 이용기술에 관한 기술요약서로부터 

작성한 검색식을 이용하여 특허검색서비스로부터 검색한 4306건의 후보 특허문헌을 대

상으로 실험하였다. 핵심 특허문헌 추출시스템의 검증은 기존의 특허조사원이 수작업을 

통해 수행한 유효 특허문헌, 세부기술별 분류 및 핵심 특허문헌의 결과와 정확성 및 수

행시간을 비교하였다.
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유효 특허문헌의 추출과 관련하여 정확률에 있어서는 86.9%로 일본 특허문헌을 제외

하면 수작업과 비슷한 좋은 결과를 얻었다. 그리고 수행시간에서는 수작업의 경우 

10,343분의 시간이 필요하였으나, 핵심 특허문헌 추출시스템은 약 36분으로 높은 성능을 

보이고 있다.

세부기술별 분류에 있어서는 특허조사원이 수행하였던 분류와 동일하게 방사성의약품 

이용기술을 방사성의약품 개발기술, 진단 및 치료 성능 평가 기술, 질환모델 생산 기술

로 분류하였다. 핵심 특허문헌 추출시스템의 정확률은 91.08%로 다른 알고리즘에 비해 

향상된 성과를 얻었다. 그리고 세부기술별 분류의 수행시간에 있어서는 특허조사원이 

수작업으로 분류하는데 2,243분이 걸린데 비해, 핵심 특허문헌 추출시스템은 약 73분으

로 31배가 넘는 효과가 있었다.

핵심 특허문헌의 추출은 방사성의약품 개발, 진단 및 치료 성능 평가 기술 및 질환모

델 생산 기술로 분류된 유효 특허문헌에 대하여 선정값을 기준으로 핵심특허를 추출한 

결과는 특허조사원이 수행한 결과를 기준으로 75.76%의 정확률을 보였다. 하지만 이는 

특허조사원이 수작업으로 핵심 특허문헌을 추출하는데 있어 의뢰기관의 특허가 반영된 

결과로 보다 명확한 선정기준의 보완이 요구된다. 그리고 핵심 특허문헌의 추출의 수행

시간은 특허조사원이 핵심 특허문헌을 추출하는데 509분의 시간이 요구된 반면, 추출시

스템은 약 25분으로 빠른 성능을 나타냈다.

전체적으로 특허조사원의 수작업은 총 13,095분의 시간이 필요하였으나, 제안된 추출

시스템은 134분으로 약 97배 이상의 향상된 성능결과를 도출하였다. 따라서 제안된 시

스템은 특허조사원에게 특허동향분석에 있어 발생하는 시간적인 한계를 해결하고, 오류

의 발생 가능성을 감소시키는 효과를 제공하고 있다.

향후에는 최근 활발히 연구되고 있는 딥러닝 알고리즘을 이용하여 보다 풍부한 학습

데이터를 근간으로 학습을 수행하여 정확률에 있어 성능을 향상시키고자 한다. 그리고 

방사성의약품 이용기술 외에 다른 연구개발 기술의 특허동향분석의 유효 특허문헌 추

출, 세부기술별 분류 및 핵심특허문헌 추출에도 제안된 시스템을 적용하고자 한다.
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