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국문초록：인공지능은 4차 산업혁명의 프레임이 소개된 이후 점차 보편적인 기술로 자리를 

잡아가고 있으며, 인공지능 관련 특허 출원도 크게 증가하고 있다. 최근에는 특허 생태계가 

출원 건수 위주의 양적 경쟁에서 고품질의 특허 확보라는 질적 경쟁으로 패러다임이 변화되면서, 

저품질 특허로 인한 비용 손실에 관심이 높아지고 있다. 이러한 배경으로 본 연구에서는 

머신러닝과 Doc2Vec 알고리즘을 활용하여 특허 품질을 예측하는 방법을 제안하고자 한다.

본 연구를 위해 WIPO에서 정의한 CPC 코드를 활용하여 미국 특허청(USPTO)에 등록된 

인공지능 관련 특허 데이터를 추출하였고, 이를 통해 정형 데이터 기반 19개 변수, 비정형 

데이터 기반 7개 변수를 개발하였다. 특히, 새롭게 제안하는 Doc2Vec 알고리즘을 이용한 

제목과 초록 텍스트 유사도 변수는 고품질 특허를 예측하는데 영향을 미칠 것으로 판단된다. 

이에 유사도 변수의 효과를 확인하기 위해 유사도 변수를 포함한 앙상블 기반 머신러닝 

모델과 포함하지 않은 모델을 개발하여 비교하였다. 실험 결과, 유사도 변수를 포함한 모델이 
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AUC 0.013, f1-score 0.025가 높게 나타나 더 우수한 성능을 보였다. 이는 유사도 변수가 

고품질 특허 예측에 기여한다는 것을 시사한다. 또한, SHAP을 이용하여 블랙박스 형태의 

머신러닝 변수 영향도를 설명하였다.

본 연구를 통해 핵심 기술 분야인 인공지능과 같은 영역에서 특허의 품질을 예측하고, 

고품질 특허 개발을 장려함으로써 사회적 가치를 실현하는 데 기여할 수 있을 것으로 

기대한다.

주제어：특허 품질 예측, 머신러닝, 인공지능, Doc2Vec, 유사도
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M a c h i n e  L e a r n i n g  B a s e d  A r t i fi c i a l I n t e lli g e n c e  P a t e n t  Q u a li t y 

P r e d i c t i o n

Sunghyun KimㆍChanghun OkㆍYoungmin Kim

Abstract：Artificial intelligence has gradually become a ubiquitous technology since 

the introduction of the framework of the Fourth Industrial Revolution, and the number of 

patent applications related to artificial intelligence has also significantly increased. 

Recently, the paradigm of the patent ecosystem has shifted from a quantitative 

competition based on the number of applications to a qualitative competition focused on 

securing high-quality patents, due to the growing concern about the costs incurred by 

low-quality patents. Against this background, this study proposes a method for 

predicting patent quality using machine learning and the Doc2Vec algorithm.

For this research, we utilized CPC codes defined by WIPO to extract patent data 

related to artificial intelligence from the United States Patent and Trademark Office 

(USPTO). Through this process, we developed 19 variables based on structured data and 

7 variables based on unstructured data. Particularly, we introduced a novel approach 

using the Doc2Vec algorithm to calculate similarity variables for the title and abstract 

texts, which are expected to influence the prediction of high-quality patents. To assess 

the impact of these similarity variables, we developed and compared an ensemble-based 

machine learning model that includes the similarity variables with a model that does not. 

The experimental results showed that the model incorporating the similarity variables 

exhibited superior performance with an AUC of 0.013 and an f1-score of 0.025, indicating 

their contribution to predicting high-quality patents. Additionally, we explained the 

variable importance of the black-box machine learning model using SHAP.

Through this study, we expect to contribute to the realization of social value by 

predicting the quality of patents and promoting the development of high-quality patents 

in the field of key technologies such as artificial intelligence.

Key Words：Patent quality prediction, Machine learning, AI, Doc2Vec, Similarity
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Ⅰ.  연구배경 및 목적

4차산업혁명(Industry 4.0)의 프레임이 소개된 이후 인공지능(AI)은 보편적인 기술로 

자리를 잡아가고 있다. 2022년 세계지적재산기구(WIPO)에서 발표한 보고서에 따르면 지난 

5년 동안 인공지능 관련 특허는 미국, 중국, 일본, 한국, 유럽연합에서의 출원이 주를 

이루었으며, 국가적으로 미국, 중국이 특허 출원을 주도하고 있는 것으로 나타났다. 이중 

한국의 인공지능 분야 출원 증가가 가장 크다고 분석하였고, 이는 한국에서 인공지능 

기술개발에 대한 관심과 투자가 증가하고 있음을 나타낸다.

그러나 한국에서는 특허 출원 이후 활용은 주변국들에 비해 낮은 것으로 나타났다. 

IBM에서 발표한 ‘2022년 AI 도입지수’ 연례보고서에 따르면 한국은 2.81점으로 세계 40개국 

평균 3점보다 낮은 것으로 평가되었다. AI 도입지수는 인공지능 기술을 사용하는 조직, 

기술투자, 기술 재활용 등의 항목으로 국가별 수준을 평가한 것으로 한국의 경우 인공지능 

기술을 사용하는 조직 비율, 투자 비율은 전세계 평균보다 높았으나, 특허 기술의 재활용 

측면에서는 상대적으로 낮게 평가되었다. 실제로 2022년 특허청의 국내 특허 활용과 관련된 

조사에서 국내 보유 기술 특허 활용 추이는 2014년부터 점차 증가하고 있지만 아직도 27.9% 

수준에 그치고 있다는 결과가 보고되었다.

최근 특허 생태계가 출원 건수 위주의 양적 경쟁에서 고품질의 특허 확보라는 질적 

경쟁으로 패러다임이 변화되면서, 저품질 특허로 인한 비용 손실에 관심이 높아지고 있다. 

이에 특허 주요국들은 품질향상을 목표로 정책을 조정하거나, 품질개선을 위한 연구에 많은 

투자를 진행하고 있다(김동준, 2010). 한국 또한 정책적인 개선을 위해 국내 산·학·연이 

2020년 ‘지식재산 서비스 혁신위원회’를 조직하여 특허 품질을 평가하기 위한 프로세스를 

정립하였으며, 특허청에서도 특허심판부서 조직을 개편하며 특허의 질적 향상을 위해 

노력하고 있다.

또한, 특허 데이터를 이용한 품질 예측 모델 개발에 대한 연구도 활발하게 진행되고 있다. 

특허 데이터는 인용, 출원인, 분류 등과 같이 구조적으로 관리되는 데이터와 초록, 청구항 

등과 같이 비구조적으로 관리되는 영역으로 나눌 수 있다(Kim과 Lee, 2015). 특허 품질 

예측에는 주로 구조적으로 관리되는 데이터가 많이 사용된다.

인용 데이터는 특허 품질 분석에 가장 많이 사용되며, 해당 특허가 인용하고 있는 특허를 

분석하는 ‘후방인용분석’, 해당 특허를 인용하고 있는 특허를 분석하는 ‘전방인용분석’으로 

분석방법을 구분할 수 있다. 보통 특허 품질 예측 분석에는 전방인용분석 방법이 많이 쓰이나, 
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시간과 비용이 많이 들기 때문에 후방인용분석을 이용하여 특허 품질 예측을 진행하기도 

한다(Kyebambe 외, 2017). 또한 출원인의 선행기술 정보를 바탕으로 품질을 예측하거나(김동준, 

2010), 특허 분류를 통한 품질 예측에 대한 연구도 진행되었다(김성호와 김지표, 2019).

대부분의 연구는 구조적인 데이터를  이용하여 특허 품질 분석을 수행하고 있다. 그러나 

초록과 같은 비정형 데이터도 특허 기술의 많은 내용을 담고 있기 때문에 품질 예측을 

위한 입력으로 사용하면 품질 예측의 정확도를 높일 수 있다(Lee 외, 2018; Niemann 외, 

2017). 최근에는 비정형 데이터의 처리기술 발달로 인해 특허 초록과 청구항 정보에서 의미를 

추출하는 연구가 많이 진행되고 있으며, 머신러닝을 활용하여 데이터를 분류하고 cosine 

유사도를 이용해 품질 예측의 척도로 사용하는 연구도 진행되고 있다(Chung과 Shon, 2020).

본 연구에서는 기존에 사용되었던 정형화된 특허 품질 관련 데이터와 비정형화 되어 

있는 초록 데이터를 이용하여 특허 품질 예측 모델을 개발하였다. 특히, Doc2Vec 알고리즘을 

활용하여 초록 데이터 기반 새로운 유사도 변수를 제시하였고, 배깅(Bagging) 및 부스팅(Boosting) 

계열의 모델에 적용하여 성능을 개선하였다. 2장에서는 본 연구의 배경이 되는 기존 연구를 

살펴보고 3장에서는 데이터와 변수를 제시한다. 그 다음 4장에서는 제시한 연구 방법의 

모델 결과를 살펴보고 관련 시사점을 도출한다. 마지막으로 5장에서는 본 연구의 결론을 

서술한다. 본 연구를 통해 제안된 특허 품질 예측 모델을 기반으로 사회적 비용 감소 효과 

및 기술 경쟁력 평가의 지표로 활용할 수 있기를 기대한다.

Ⅱ.  관련 연구

특허의 품질이 중요해짐에 따라 인공지능 분야에서도 품질 연구가 활발히 이루어지고 

있다. 특히, 특허 품질 예측은 머신러닝을 많이 활용하고 있으며 최근에는 부스팅 계열의 

알고리즘을 적용하여 성능을 개선하기 위한 노력도 이루어지고 있다. 또한, 특허 텍스트를 

이용한 인용 추천, 기술 식별, 유사도 등 다양한 연구가 진행되고 있다. 이번 장에서는 

인공지능 분야에서의 특허 연구, 머신러닝을 기반으로 한 특허 품질 예측 및 특허 텍스트 

기반 분석과 관련된 이전 연구들을 살펴보고자 한다.
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1.  인공지능 분야 특허 품질 연구

광범위한 인공지능 분야 특허 기술 분석을 위해서는 인공지능 기술을 정의하는 것이 

선행되어야 한다. 한국 특허청의 경우 인공지능 기술을 학습과 추론, 언어처리, 시각처리, 

상황인식 4개의 대분류로 분류하여 정의하고 있고, 정보통신기술진흥센터(IITP)는  

성장하는 AI기술(지도학습, 추론학습, 모델 경량화 등), 사회 친화적 AI기술(인지능력, 

이해판단 능력 등)로 분류하여 정의하고 있다. 이처럼 인공지능의 기술 분야는 기관마다 

다른 기준으로 관리되고 있다. 또한, 세계지적재산기구(WIPO)에서는 인공지능 관련 분류 

기준인 CPC, IPC 코드를 제시하여 관련 특허 데이터 추출에 활용할 수 있게 하고 있다.

특허 데이터를 이용한 인공지능 기술 동향, 기술 예측 등의 연구에서는 기술 분야의 정의가 

너무 광범위하여 특허 분류 코드나 키워드 검색으로 특허 데이터를 추출하고 있다. 이에 

따라 국가별 특허 동향 추이, 네트워크 분석을 통한 기술 확산 패턴 등 기술 동향에 집중하여 

특허 분석 연구가 진행되고 있다(이현상 외, 2022). 인공지능 기술에 대한 특허 분석 연구는 

대부분 국가별 기술 경쟁력 비교나 기술 동향 분석에 중점을 두고 있다. 이는 인공지능 

기술이 특정 도메인 기술과 결합하여 특허로 출원되고 있기 때문으로 분석된다.

2.  머신러닝을 통한 특허 품질 예측

기존 연구들은 피인용수를 기준으로 특허의 품질을 예측하는 것이 대부분이었다. 인용 

비율이 높을수록 고품질 특허로 정의되며, 피인용수 상위 1%에 속하는 특허를 영향력 있는 

획기적 발명(breakthrough inventions)으로 정의하고, 이는 인용이 매우 활발한 특허로 

상업성 및 향후 기술 개발과 관련이 있다고 평가한다(Ahuja와 Morris, 2001). 또한, 피인용수 

상위 5%에 속하는 특허는 고피인용 특허(Highly Cited Patents)로 분류되며, 후속 특허의 

개발에 기초가 되는 중요한 기술적 진보를 담고 있다(Park과 Park, 2007). 한편, 특허나 

연구 논문에서 해당 분야와 연도에 접수된 인용의 상위 5%를 ‘Home Run’으로 분류하여 

고품질로 정의하고 있다(Ahmadpoor와 Jones, 2017).

피인용수와 관련된 연구로는 발명자수, 자기인용, 청구항수, 출원국가, 지리적 변수 등을 

고려하여 특허 품질과의 관계를 분석하는 연구와(Lee 외, 2006), 문서 정보를 기반으로 

바이오 산업에서 인용 예측을 위한 회귀모델 개발 연구(Lin 외, 2007) 등이 있다. 또한, 

소송 만기, 재등록 여부, 청구항수, IPC Subclass 등 변수를 사용하여 피인용수를 예측하고 
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이를 통한 특허 검증 연구도 있다(Nathan과 Kenneth, 2016). 피인용수 외 다른 지표를 함께 

사용한 연구로는 IPC 코드수, 특허 패밀리수, 평균 인용 빈도를 복합적으로 고려하여 특허의 

가치를 평가하는 연구가 있다(Ernst, 2003). 또한, 이들 지표 간의 가중치를 고려한 품질 

예측(Lanjouw와 Schankerman, 2004), 품질 평가 지표에 대한 연구도 진행되었다

(Squicciarini 외, 2013).

머신러닝 기술의 발전으로 특허 품질 예측에도 머신러닝 기술이 활용되고 있다. SOM, 

KPCA, SVM과 같은 분류 알고리즘을 이용하여 고품질, 중간품질, 저품질로 분류하는 

연구와(Wu 외, 2016), 부스팅 계열의 XGBoost 분류 알고리즘을 이용하여 특허 품질을 

나타내는 피인용수를 예측하는 연구가 진행되었다(조현진과 이학연, 2018). 기업의 올바른 

R&D 투자에 기여하기 위해 MLP 알고리즘을 사용하여 고품질 특허를 예측하는 

연구(Erdogan 외, 2022) 등도 진행되었다.

3.  특허 텍스트 분석

특허 텍스트에는 유용한 정보가 담겨있고, 이를 활용한 다양한 연구가 진행되고 있다. 

CPC 정보를 임베딩하기 위해 Diff2Vec 방법을 적용한 특허 인용 추천 프레임워크에 대한 

연구가 진행되었다(Choi 외, 2022). 이 연구에서는 특허 심사관 또는 출원자가 이전 특허를 

효과적으로 찾는 데 도움이 된다는 결과를 제시하고 있다. 그리고 기술 개발 초기 단계에서 

아이디어를 선별하기 위한 분석적인 프레임워크에 관한 연구도 진행되었다(Hong 외, 2022). 

특허 초록 텍스트를 Word2Vec을 사용하여 단어 간 의미적 관계를 파악하고, 특허 내에 

함축된 아이디어의 기술적 내용을 나타내는 행렬을 구축하여 모델에 적용하였다. 또한, 미국의 

모든 특허의 초록 텍스트를 기반으로 인공지능 기술을 식별하는 연구가 진행되었다(Milan 외, 

2023). 이 연구에서는 텍스트 데이터를 벡터로 표현하기 위해 “bag-of-words” 방식과 임베딩 

기반 방식을 사용하였다.

특허의 유사도 분석에도 텍스트를 활용한 연구가 진행되었다. 특허 텍스트를 빈도수 기반으로 

TF-IDF에 적용하여 유사성을 찾아내고 관계를 비교하는 방법이 연구되었고(고광수 외, 

2011), 다층 신경망을 이용한 Word2Vec 알고리즘을 적용하여 유사 특허 추천 연구가 

진행되었다(이앞길 외, 2020). 또한, Doc2Vec 알고리즘을 이용하여 특허간의 유사도를 찾아 

특허 문서를 자동으로 분류하는 연구와(송진주와 강승식, 2019), 초록 데이터의 cosine 

유사도를 통해서 특허 간 유사성을 측정하는 연구도 진행되었다(Feng, 2020).
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Ⅲ.  데이터 및 변수

1.  데이터

특허 품질 예측을 위해 본 연구에서는 PATSTAT 데이터베이스를 이용하여 미국 

특허청(USPTO)에 등록된 특허 정보를 사용하였다. 미국 특허청(USPTO) 등록 특허는 

국제 특허로서의 타당성을 인정받으며 지식재산 및 특허에 관련한 연구에서 그 대표성을 

인정받고 있다(백서인 외, 2020). 분석 대상은 WIPO에서 정의한 인공지능 관련 CPC 코드를 

이용하여 추출하였으며, 특허 출원 기간은 인공지능의 기초가 되는 기술의 등장시기와 특허 

품질 판단을 고려하여 1990년부터 2015년까지로 설정하였다. 또한 텍스트 분석을 위해 

제목과 초록의 언어가 영어인 특허만 사용하였으며 전체 분석 대상수는 총 58,994개의 

특허이다. 주요 CPC 코드 분류별 출원건수 현황은 <표 1>과 같고, 연도별 특허 출원수를 

보면 점진적으로 증가하는 추세를 보이다 2011년부터 크게 증가하는 것을 알 수 있다.

CPC 코드 설    명 출원건수

G06K9/00 패턴 인식 방법 또는 배열 3,097

G06N7/005 확률 네트워크 2,490

A61B5/7264 생리적 신호 또는 데이터의 분류, 예. 신경망 2,335

G10L17/00 화자 인식 또는 검증 1,016

A61B5/7267 분류 장치의 훈련을 수반하는 것 1,005

G05D1/0088 자율적인 의사 결정 프로세스로 특징, 예. 인공지능 992

G06F17/16 행렬 또는 벡터 연산 989

G06T2207/20081 트레이닝; 학습 952

G10L15/00 음성(speech) 인식 707

H04L41/16 기계 학습 또는 인공 지능을 사용 582

<표 1> 주요 AI 관련 CPC 코드 분류별 출원건수



머신러닝 기반 인공지능 특허 품질 예측  6 9

<그림 1> 연도별 특허 출원건수

2.  변수

CPC 코드 설    명 출원건수

G05D1/0088 자율적인 의사 결정 프로세스로 특징, 예. 인공지능 179

A61B5/7264 생리적 신호 또는 데이터의 분류, 예. 신경망 173

G06K9/00 패턴 인식 방법 또는 배열 134

G06N7/005 확률 네트워크 95

A61B5/7267 분류 장치의 훈련을 수반하는 것 84

G10L15/00 음성(speech) 인식 57

G10L17/00 화자 인식 또는 검증 50

H04L41/16 기계 학습 또는 인공 지능을 사용 40

G06T2207/20081 트레이닝; 학습 25

G06F17/16 행렬 또는 벡터 연산 6

<표 2> 피인용수 상위 5% CPC 코드 분류별 출원건수

피인용수를 이용한 특허 품질 예측은 성능 및 활용성을 고려하여 분류 문제로 변환하여 

수행하기로 한다. 이진 분류 형태로 변환하기 위해 출원 후 5년이내 피인용수 상위 5%를 

target, 즉 ‘고품질’로 정의하였다. 피인용수 상위 5%의 CPC 코드 분류별 출원 현황은  

<표 2>와 같고, 전체 분포와는 다르게 “인공지능”, “신경망” 등이 가장 많은 것을 알 수 

있다. 비선형 모델을 사용하였으며, 특허의 고품질 여부를 잘 분류할 수 있도록 다양한 
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입력변수를 고려하였다. PATSTAT 데이터베이스를 활용하여 두 가지 타입의 다양한 

변수를 개발하였다. 첫 번째로는 청구항수, 개발자수 등 정형 데이터를 이용하여 19개의 

변수를 개발하였고, 두 번째로는 본 연구에서 새롭게 제안하는 방식으로 초록과 제목의 

텍스트 비정형 데이터를 이용하여 7개의 유사도 변수를 개발하였다. 청구항, 발명의 설명 

등의 텍스트 정보는 PATSTAT 데이터베이스에 존재하지 않아 본 연구에서는 

제외되었으나, 초록과 제목 텍스트만을 이용하여 우수한 성능을 나타내는 특허 분류 연구 

사례가 존재한다(Li, 2018).

정형 데이터를 이용한 변수는 기존 연구에서 중요하다고 밝혀진 변수들로 구성되어 있다. 

이 변수들은 인용 관련 6개, 패밀리수 관련 2개, IPC 코드 관련 5개, 청구항수 관련 2개, 

발명가수 관련 2개, 그리고 특허의 독창성 관련 2개로 구분될 수 있다. 특히, 인용 특허의 

총 피인용수(BC_FC_TOT)와 인용 특허의 평균 피인용수(BC_FC_AVG)는 이전 

연구에서도 높은 중요도를 갖고 있는 변수로 알려져 있다. 또한, 독창성 관련 변수는 특허가 

이전 기술과 상당히 다른지 여부를 판단할 수 있는 변수로 고품질 특허에 영향을 줄 수 

있을 것으로 판단된다.

본 연구에서 새롭게 제안한 비정형 데이터 기반 변수는 제목과 초록의 유사도 변수 1개와 

고품질 특허 그룹과의 초록 유사도 변수 6개로 구성되어 있다. 이러한 변수는 특허의 핵심 

정보를 담고 있는 제목과 초록을 활용하여, 고품질 특허와 유사한 특허는 고품질로 분류될 

가능성이 높다는 가정이다. 이를 통해 특허 품질 예측에 새로운 차원을 추가하고, 고품질 

특허를 식별하는데 도움을 줄 수 있을 것이다.

특허 인용 시점에 따라 값이 변동될 수 있는 입력변수는 특허 출원년도를 기준으로 

산정하였다. 예를 들면, 분석 대상 특허가 인용한 특허의 총 피인용수(BC_FC_TOT) 같은 

경우는 분석 대상 특허 출원 이후에도 꾸준히 증가할 수 있기 때문에 분석 시점에 따라 

달라질 수 있다. 따라서 분석 대상 특허의 출원년도까지의 총 피인용수를 계산하는 것이 

타당하다. 최종적으로 <표 3>과 같이 26개의 입력변수, 1개의 target 변수를 사용하였다.
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구  분 변    수 설    명

특허

정형

데이터

BC 인용 특허수

BC_BC_AVG 인용 특허의 평균 인용수

BC_BC_TOT 인용 특허의 총 인용수

BC_FC_AVG 인용 특허의 평균 피인용수

BC_FC_TOT 인용 특허의 총 피인용수

NPL NPL(Non-Patent Literature) 인용수

CNT_AID INPADOC 패밀리수

DOCDB_FAMILY_SIZE DOCDB 패밀리수

NB_IPC IPC 코드수

IPC4_CNT 4자리 기준 IPC 코드수

IPC8_CNT 8자리 기준 IPC 코드수

BC_IPC4_CNT_AVG 인용 특허의 4자리 기준 평균 IPC 코드수

BC_IPC8_CNT_AVG 인용 특허의 8자리 기준 평균 IPC 코드수

NB_CLAIMS 청구항수

BC_NB_CLAIMS_AVG 인용 특허의 평균 청구항수

NB_INVENTORS 발명가수

BC_INVENTORS_AVG 인용 특허의 평균 발명가수

ORIGINALITY

특허의 독창성(Jaffe’s Originality)

BC_ORIGINALITY_AVG 인용 특허의 평균 독창성

특허

비정형

데이터

TITLE_ABSTRACT_SIM 제목과 초록의 유사도

SIM_MIN 고품질 특허 그룹과의 초록 유사도 최소값

SIM_25P 초록 유사도 25% 값

SIM_50P 초록 유사도 50% 값 (중위수)

SIM_75P 초록 유사도 75% 값

SIM_AVG 초록 유사도 평균값

SIM_MAX 초록 유사도 최대값

Target TARGET 피인용수 상위 5% 이상이면 1, 아니면 0

<표 3> 입력/Target 변수
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Ⅳ.  모 델

<그림 2> 모델 개발 프로세스

<그림 2>와 같이 특허 텍스트 데이터를 모델의 입력변수로 활용하기 위해 Doc2Vec 

알고리즘을 이용하여 유사도 변수를 개발하였고, 최근 이진 분류 문제에 우수한 성능을 

보이고 있는 배깅(Bagging) 계열의 Random Forest, 부스팅(Boosting) 계열의 LightGBM, 

XGBoost 알고리즘 등 앙상블(Ensemble) 방법을 사용하여 모델을 개발하였다. 또한, 

Doc2Vec 기반 유사도 변수의 효과를 검증하기 위해 해당 변수 포함 여부에 따른 동일한 

하이퍼 파라미터를 사용한 모델 결과를 비교하였다. 특히, 2014년 출시된 XGBoost와 2016년 

출시된 LightGBM은 다양한 머신러닝 경진대회에서 우승하면서 많이 활용되기 시작했다. 

본 연구에서는 모델 개발을 위해 80%의 학습 데이터와 20%의 테스트 데이터로 

분할하였으며, 학습 데이터 중 20%는 검증용 데이터로 사용하였다.

1.  Doc2Vec 기반 유사도

본 연구에서는 특허 제목과 초록 비정형 데이터를 이용하여 새로운 변수를 제안하고, 

이를 통해 모델의 성능 개선에 기여하고자 한다. 분석 대상 특허의 제목과 초록 텍스트를 

Doc2Vec 알고리즘을 이용하여 벡터로 표현하고, cosine 유사도를 계산하여 다양한 

입력변수로 개발한다. 이러한 유사도 변수는 고품질 특허를 예측하는데 중요한 요소 중 

하나로 작용될 수 있다.
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  log∣⋯  <식 1>

  ⋯ <식 2>

∣⋯  
 <식 3>

<그림 3> 단어 벡터 학습 프레임워크

<그림 4> PV-DM 방식 <그림 5> PV-DBOW 방식

Doc2Vec 알고리즘은 유사한 의미를 가진 단어들을 벡터 공간에 서로 가까이 위치시키는 

Word2Vec 알고리즘을 기반으로 되어 있다. <그림 3>은 단어 벡터를 학습하기 위한 

프레임워크로 “the”, “cat”, “sat” 단어를 이용하여 네 번째 “on” 단어를 예측한다. 단어 

벡터 모델의 목적 함수는 <식 1>과 같이 평균 로그 확률을 최대화하는 것이고, <식 2>와 

같이 softmax 파라미터 U, b를 통해 정규화되지 않은 로그 확률 yi가 계산된다. 그리고 

<식 3>의 일반적인 softmax와 같은 다중 클래스 분류기를 사용하여 정규화된 확률값을 

얻을 수 있다. 이러한 단어 벡터 학습 방법을 기반으로, Doc2Vec 알고리즘은 유사한 텍스트를 

사용하는 문서를 벡터 공간에 가까이 배치시킬 수 있다. Doc2Vec 알고리즘은 <그림 4>와 

같은 문맥적인 의미를 보존하기 위해 문장의 단어 순서 정보를 활용하는 PV-DM 

(Distributed Memory) 방식과 <그림 5>와 같은 문맥 정보를 배제하고 문서 전체의 의미를 

담은 벡터를 학습하는 PV-DBOW(Distributed Bag Of Words) 방식이 있다. 두 가지 방식을 

결합하여 사용하면 더 좋은 성능을 보인다는 결과도 있지만(Le, 2014), 본 연구에서는 각각의 

방식을 개별적으로 모델에 적용하여 성능을 비교한 후, 최종적으로 PV-DBOW 방식이 

적용되었다.
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단  계 설    명

Step1 : Target 정의 Target=1 : 고품질 특허의 초록 텍스트

Step2 : Doc2Vec

모델 개발 및

벡터 추정

1. 특허 제목, 초록 텍스트 학습을 통한 모델 개발

 - vector_size=10, windows=6

   (단, 리소스 문제로 인해 샘플 제목, 초록 5,000개 이용)

2. 개발된 모델을 활용하여 문서 벡터 추정

Step3 : 유사도 계산

1. i(전체 데이터)와 j(Target=1 그룹)의 cosine 유사도 계산

2. 전체 데이터 i에 대해 분위수, 최소값, 최대값, 평균값

* PTV : 특허 제목 벡터 / PAV : 특허 초록 벡터

sim_result = []

for i in range(len(전체 데이터)):

  cos_sim_result = []

  t_a_sim = cosine(PTVi, PAVi)

  for j in range(len(Target=1 그룹)):

      if i != j:

          cos_sim_result.append(cosine(PAVi, PAVj))

  sim_result.append(t_a_sim, (min, percentile, avg,

                            max of cos_sim_result))

<표 4> Doc2Vec 기반 유사도 변수 개발 프로세스

Doc2Vec 기반의 유사도 산출 프로세스는 <표 4>와 같이 진행되었다. 제목과 초록 

텍스트를 이용하여 각각 Doc2Vec 모델을 개발하고, 이를 통해 각 특허 초록 벡터를 

추정하였다. 이후 전체 특허를 고품질 특허 그룹과 1:1 cosine 유사도를 계산하여 유사도 

최대값, 유사도 평균값 등의 새로운 변수를 생성하였다. 고품질 특허 또한 전체 특허에 

속하기 때문에 동일한 특허간의 유사도 계산은 제외하였다. 만약 고품질 특허간의 유사도가 

높게 나타난다면 이는 특허 초록의 유사도가 특허 품질 예측에 유의미한 변수가 될 수 

있음을 시사한다.

2.  성능 평가

모델 알고리즘 Accuracy AUC Precision Recall F1-Score MCC

① Random Forest 0.738 0.711 0.129 0.682 0.217 0.211

② LightGBM 0.750 0.801 0.137 0.696 0.228 0.227

③ XGBoost 0.831 0.788 0.168 0.554 0.258 0.236

<표 5> Doc2Vec 기반 유사도 변수 제외 모델 성능
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모든 모델 성능 평가 결과는 테스트 데이터의 결과이다. <표 5>는 Doc2Vec 기반 유사도 

변수를 제외한 모델의 성능 결과를 보여준다. Accuracy는 0.74~0.83 정도가 나왔지만 

클래스가 불균형한 경우에는 accuracy로 해석하는 것은 타당하지 않다. 예를 들어, 테스트 

데이터의 실제 레이블이 1:99로 고품질의 비율이 아주 낮다면, 모델이 모두 비고품질로 

예측해도 accuracy는 0.99일 것이다. 본 연구에서는 고품질 특허의 비율이 약 5.3%로 

클래스가 불균형하기 때문에, 모델의 성능을 올바르게 판단하기 위해서는 AUC(Area Under 

Curve)와 <그림 6>과 같은 다른 성능 지표를 활용해야 한다. AUC는 ROC curve의 

밑면적으로 1에 가까울수록 ROC 그래프가 좌상단에 근접하게 되어 우수한 성능을 갖는 

모델이라고 할 수 있다. 모델에서 ‘고품질’로 예측한 결과 중 실제 ‘고품질’의 비율이 

precision이고, 전체 ‘고품질’ 중 모델에서 제대로 예측한 ‘고품질’의 비율이 recall이다. 

Precision은 예측 정확도, recall은 커버리지 개념으로 설명할 수 있으며 이 둘의 조화평균이 

f1-score이다. 또한, 클래스가 불균형한 이진 분류 문제에 적합하다고 알려진 성능 지표인 

MCC(Matthews Correlation Coefficient)도 추가적으로 확인하였다. MCC는 모델이 얼마나 

‘고품질’과 ‘not 고품질’을 잘 분류하고 있는지 측정하기 위해 사용된다. 이 지표는 -1에서 

1 사이의 범위를 가지며, 1은 완벽한 예측, 0은 무작위 예측, -1은 완벽하게 반대로 예측한 

경우이다. <표 5>의 결과를 보면 클래스 불균형으로 인해 모든 알고리즘에서 recall 대비 

precision의 값이 대체적으로 낮게 나타났다. 이에 따라 f1-score 기준으로 살펴보면, 

XGBoost 알고리즘을 사용한 모델의 값이 0.26으로 가장 높은 성능을 보이고 있다.

<그림 6> Confusion Matrix 및 성능 지표

<표 6>은 Doc2Vec 기반 유사도 변수를 포함한 모델의 성능 결과를 보여준다. Doc2Vec 

기반 유사도 변수를 포함한 경우에도 XGBoost 알고리즘을 사용한 모델의 f1-score가 0.28로 

가장 높은 성능을 보이고 있다. 유사도 변수를 제외했을 때 보다 AUC는 0.013, f1-score는 
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0.025, MCC는 0.026이 각각 높게 나타났다. 따라서 Doc2Vec 알고리즘을 이용한 특허 초록 

텍스트 정보는 모델 성능 개선에 기여함을 알 수 있다.

모델 알고리즘 Accuracy AUC Precision Recall F1-Score MCC

④ Random Forest 0.748 0.732 0.138 0.715 0.232 0.233

⑤ LightGBM 0.751 0.814 0.140 0.717 0.235 0.237

⑥ XGBoost 0.849 0.801 0.189 0.559 0.283 0.262

<표 6> Doc2Vec 기반 유사도 변수 포함 모델 성능

모델의 예측 결과는 확률의 값으로 나오며 이는 고품질 특허가 될 가능성 점수로 활용될 

수 있다. 따라서 분류 문제이지만 단순히 yes or no의 개념이 아닌 적정 수준의 threshold를 

설정하여 활용성을 증대시킬 수 있다. <그림 7>의 lift curve를 보면 모델 스코어 상위 

10%는 4.65, 20%는 1.58로 높게 나타나는 것을 알 수 있다. Lift는 랜덤(baseline rate) 대비 

효율성을 판단할 수 있는 지표로, 모델 결과 상위 10%의 예측 정확도가 baseline rate 대비 

4.65배 높다고 표현할 수 있다.

<그림 7> ⓺번 모델 Lift Curve

3.  변수 중요도

모델의 입력변수들은 각각 서로 다른 영향력을 가지며 중요도가 높을수록 해당 변수가 

고품질 특허로 예측하는데 더 큰 영향을 미친다고 볼 수 있다. 유사도 변수 제외 모델 중 
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성능이 가장 좋은 ③번 모델과 유사도 변수 포함 모델 중 성능이 가장 좋은 ⑥번 모델은 

모두 XGBoost 알고리즘을 사용한 모델이다. XGBoost 알고리즘에서 변수 중요도를 

판단하는 기준으로 information gain이 사용되었으며, 이는 해당 변수가 모델 예측에 얼마나 

영향을 미쳤는지 측정하는 방법으로 노드가 분기할 때 얻는 성능상의 이득이다.

<표 7>의 ③번 모델 변수 중요도를 살펴보면 CNT_AID(INPADOC 패밀리수), 

BC_ORIGINALITY_AVG(인용 특허의 평균 독창성), BC_NB_INVENTORS_AVG(인용 

특허의 평균 발명가수), BC_FC_AVG(인용 특허의 평균 피인용수) 순으로 높게 나타나고 

있다. 이를 통해 고품질 특허일수록 인용한 특허의 특성이 더 큰 영향을 미치는 것으로 

추측할 수 있다. ⑥번 모델의 변수 중요도를 살펴보면 SIM_MAX(초록 유사도 최대값), 

CNT_AID(INPADOC 패밀리수), TITLE_ABSTRACT_SIM(제목과 초록의 유사도), 

BC_FC_AVG(인용 특허의 평균 피인용수) 순으로 높게 나타나고 있다. 이는 특허의 초록 

텍스트 유사도 기반 변수들이 대체적으로 높은 중요도를 가지고 있어, 텍스트 데이터가 

유용한 정보를 포함하고 있음을 보여준다. 그리고 NB_CLAIMS(청구항수)도 중요하게 

나타났는데, 이는 고품질 특허일수록 상대적으로 많은 청구항수가 있는 것으로 추측된다.

모델의 성능 평가 결과, 유사도 변수를 포함한 ⑥번 모델이 포함하지 않은 ③번 모델보다 

우수한 성능을 보였다. 이는 유사도 관련 변수들이 ⑥번 모델에서 중요한 역할을 하며, 

이로 인해 ③번 모델과 중요 변수들 간의 차이가 있음을 나타낸다. ③번과 ⑥번 모델 

공통적으로 BC_FC_AVG(인용 특허의 평균 피인용수), BC_NB_INVENTORS_AVG(인용 

특허의 평균 발명가수) 등 인용 특허의 특성이 중요하게 나타났다.

우선순위 ③번 모델 ⑥번 모델

1  CNT_AID  SIM_MAX

2  BC_ORIGINALITY_AVG  CNT_AID

3  BC_NB_INVENTORS_AVG  TITLE_ABSTRACT_SIM

4  BC_FC_AVG  BC_FC_AVG

5  BC_IPC4_CNT_AVG  BC_NB_INVENTORS_AVG

6  ORIGINALITY  BC_BC_AVG

7  BC_NB_CLAIMS_AVG  SIM_MIN

8  BC_FC_TOT  SIM_75P

9  BC_BC_AVG  NB_CLAIMS

10  BC_IPC8_CNT_AVG  BC_NB_CLAIMS_AVG

<표 7> 각 모델의 변수 중요도 Top 10

일반적으로 앙상블 모델에서 산출되는 변수 중요도는 영향력의 크기만 알 수 있지만 

어떻게 영향을 미치는지는 알기가 어렵다. 이에 Lundberg와 Lee(2017)가 제안한 SHAP 
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을 통해 성능이 가장 좋은 ⑥번 모델의 각 변수가 어떻게 영향을 미치는지 설명한다. 이 

방법은 특정 변수에 대한 영향도를 해당 변수 포함 여부로 인해 발생되는 예측값 변화의 

평균으로 판단한다. 그래프에서는 변수의 값이 클수록 빨간색, 작을수록 파란색으로 

표시되며, 왼쪽으로 갈수록 모델 결과에 음의 영향을 미치고, 오른쪽으로 갈수록 양의 영향을 

미친다. 따라서 그래프를 보면 각 변수가 모델 예측에 어떤 영향을 미치는지 파악할 수 있다.

⑥번 모델의 결과는 <그림 8>과 같고, SIM_75P(초록 유사도 75% 값) 변수의 SHAP 

value 그래프를 보면 값이 클수록 모델 결과에 양의 영향을 미치는 것을 알 수 있다. 또한 

SIM_MIN(초록 유사도 최소값)은 값이 작을수록 모델 결과에 음의 영향을 미치고, 

SIM_MAX(초록 유사도 최대값)는 값이 클수록 모델 결과에 양의 영향을 미친다. 따라서 

고품질 특허 그룹과의 초록 유사도가 높을수록 고품질 특허가 될 가능성이 높은 것을 알 

수 있다. 그리고 NB_CLAIMS(청구항수)도 값이 클수록 모델 결과에 양의 영향을 미치므로, 

청구항수가 많을수록 고품질 특허가 될 가능성이 높은 것을 알 수 있다.

<그림 8> ⑥번 모델의 SHAP value
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Ⅴ.  결 론

본 연구에서는 인공지능 분야 특허 품질 예측을 위해 PATSTAT 데이터베이스의 

미국(US) 특허 데이터를 활용하여 머신러닝 모델을 개발하였다. Doc2Vec 기반의 특허 

초록 유사도 변수 포함 총 26개의 입력변수를 활용하였고, 이진 분류 문제로 변환하기 위해 

피인용수 상위 5% 이상을 ‘고품질’로 정의하였다. 모델의 성능 평가 결과, 유사도 변수 제외 

대비 유사도 변수를 포함했을 때 AUC는 0.013, f1-score는 0.025가 각각 높게 나타나 더 

우수한 성능을 보였다. 모델 결과인 확률 값은 점수로 활용할 수 있으며, 점수에 따라 lift 

curve가 완만하게 내려감으로써 모델의 일반화 성능을 확인할 수 있었다. 이렇게 본 모델을 

활용하여 인공지능 분야 특허 출원 시 향후 5년이내 고품질 특허가 될 가능성을 예측할 

수 있다.

기존의 비정형 데이터를 이용한 연구는 특허 품질 예측보다는 특허 분류에 더 많이 

집중되었으며, 특허 품질 예측은 정형 데이터 위주로 연구되었다. 본 연구는 정형 데이터에 

비정형 데이터를 추가하여 비선형적인 머신러닝 모델을 통한 예측으로 더 나은 성능을 

기대할 수 있다. NLP 기법의 Doc2Vec 알고리즘을 활용하여 특허 텍스트 정보를 모델에 

반영하여 성능 개선에 기여하였고, SHAP을 활용하여 블랙박스 형태인 머신러닝 모델의 

변수 영향도를 설명하였다. 이러한 접근방식은 향후 유사한 연구 분야에 좋은 사례가 될 

수 있을 것이고 특허 품질 예측의 새로운 시각을 제시하였다.

이러한 연구 방법론을 통해 인공지능과 같은 핵심 기술 분야에서 특허의 품질을 예측하고, 

고품질 특허 개발을 장려함으로써 사회적 가치를 실현하는 데 기여할 수 있을 것이다. 

개발자는 고품질 특허를 개발하는 데 더욱 집중할 수 있고, 이는 기술 혁신과 산업 발전을 

촉진하는 데 도움이 될 것이다. 따라서 특허 생태계에서의 혁신과 사회적 가치 실현을 위한 

중요한 역할을 수행할 것으로 기대된다. 그러나, 고품질의 특허가 충분히 축적되지 않은 

신규 부상 기술 분야에서는 활용 가능성이 낮다는 한계점도 존재하다.

향후 연구로 모델의 성능 향상을 위해 새로운 데이터를 확보하거나, 임베딩 값을 직접 

변수로 활용하는 등 다양한 변수 개발을 고려할 수 있다. 그리고 transformer 기반의 더 

효과적인 문서 임베딩 모델을 사용하여 유사도 변수를 더 발전시킬 수 있을 것이다. 또한, 

고품질 특허 데이터의 특성 분석 및 저품질 특허에 대한 사전 필터링 방안 등 다양한 응용 

가능성도 살펴볼 필요가 있다.
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