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[Abstract]

Since patent documents contain detailed results of research and development technologies, many 

studies on various patent analysis methods for effective technology analysis have been conducted. In 

particular, research on quantitative patent analysis by statistics and machine learning algorithms has been 

actively conducted recently. The most used patent data in quantitative patent analysis is technology 

keywords. Most of the existing methods for analyzing the keyword data were models based on the 

Gaussian probability distribution with random variable on real space from negative infinity to positive 

infinity. In this paper, we propose a model using gamma probability distribution to analyze the 

frequency data of patent keywords that can theoretically have values from zero to positive infinity. In 

addition, in order to determine the regression equation of the gamma-based regression model, two-mode 

network is constructed to visualize the technological association between keywords. Practical patent data 

is collected and analyzed for performance evaluation between the proposed method and the existing 

Gaussian-based analysis models. 

▸Key words: Patent Keyword, Generalized Linear Model, Gaussian Distribution, Gamma Distribution, 

Patent Analysis 

[요   약]

특허문서는 연구 개발된 기술에 대한 상세한 결과를 포함하고 있기 때문에 효과적인 기술분석

을 위한 다양한 특허분석 방법에 대한 연구가 진행되고 있다. 특히 통계학과 머신러닝 알고리즘

에 의한 정량적인 특허분석에 대한 연구가 최근 활발하게 이루어지고 있다. 정량적 특허분석에서 

가장 많이 사용되는 특허 데이터는 기술 키워드이다. 기술 키워드 데이터를 분석하는 기존의 방

법은 대부분 음의 무한대부터 양의 무한대까지 실수 공간 전체를 확률변수의 값으로 갖는 가우시

안 확률분포에 기반한 모형이었다. 본 논문에서는 이론적으로 0부터 양의 무한대까지의 값을 갖

는 특허 키워드의 빈도 데이터를 분석하기 위하여 감마 확률분포를 활용한 모형을 제안한다. 또

한 감마 회귀모형의 회귀방정식을 결정하기 위하여 키워드 간의 기술 연관성을 시각화하는 2-모

드 네트워크를 구축한다. 제안 방법과 기존의 가우시안 기반의 분석모형 간의 성능평가를 위하여 

실제 특허 데이터를 수집하여 분석한다. 

▸주제어: 특허키워드, 일반화선형모형, 가우시안분포, 감마분포, 특허분석
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I. Introduction

과학기술이 발전할수록 특허의 중요성은 더욱 증가한

다. 연구 개발된 기술 결과는 특허 시스템에 출원, 등록되

어 자신이 개발한 기술에 대한 배타적인 권리를 일정 기간 

확보하려고 한다. 특허문서에는 개발된 기술에 대한 자세

한 설명이 포함되기 때문에 기술에 대한 정량적 분석을 위

한 가장 가치 있는 데이터는 특허문서이다. 특허문서는 제

목과 요약 뿐만 아니라 청구항(claims), 국제 특허분류 코

드, 인용정보, 발명인, 출원날짜, 그림 등 개발된 기술에 

대한 방대한 결과를 포함하고 있다 [1]. 따라서 우리는 특

허분석을 통하여 개발된 기술에 대한 정량적 분석이 가능

하고 필요에 따라 미래기술에 대한 예측까지 수행할 수 있

게 되었다 [2,3]. 지금까지 특허분석을 위한 많은 연구가 

다양한 분야에서 수행되어 왔다 [3-8]. 특히 특허문서로부

터 추출된 기술 키워드 간의 연관성을 분석하는 키워드 분

석에 대한 연구가 최근 활발하게 진행되고 있다 [2-8]. 대

부분의 연구들은 통계학과 머신러닝의 일반화 선형모형

(generalized linear model, GLM)에 기반하고 있다 

[3,7-11]. 특허 키워드분석에서 사용되는 GLM의 연결함수

(link function)는 대부분 가우시안 분포(Gaussian 

distribution)를 사용하고 있다. 가우시안 분포는 음의 무

한대부터 양의 무한대까지 실수공간 전체를 확률변수의 

값으로 정의하지만 특허 키워드의 데이터는 0부터 양의 무

한대까지 값을 갖는다. 따라서 가우시안 분포에 기반한 

GLM은 특허 키워드분석에서 한계를 보인다. 

본 연구에서는 특허 키워드 데이터의 효율적인 분석을 

위하여 감마분포(gamma distribution)를 연결함수로 갖

는 GLM을 사용한다. 또한 키워드 간의 연관관계를 시각화

하기 위하여 그래프 이론(graph theory)에 기반한 2-모드 

네트워크(two-mode network)를 구축한다. 2-모드 네트

워크 시각화 결과로부터 회귀식(regression equation)을 

결정하고 회귀식의 모수를 감마분포 기반의 GLM을 이용

하여 추정하는 특허 키워드분석 방법을 제안한다. 본 논문

의 제안방법과 기존의 가우시안 기반의 GLM과의 성능비

교를 위하여 모형의 설명력을 측정하는 통계적 지표를 이

용한다. 

본 논문의 2장에서는 기존의 기술 분석 방법에 대하여 

관련된 연구를 알아본다. 제안하는 기술 분석 방법은 3장

에서 다루고, 4장에서는 제안방법과 기존방법의 성능비교

를 위하여 실제 특허문서를 수집하고 분석한다. 마지막 장

에서는 본 연구에 대한 결론 및 한계점과 향후 연구과제를 

제시한다.

II. Related Works

기술에 대한 연관관계를 파악하고 기술예측을 위하여 

특허 분석이 수행된다 [1]. 분석에 사용되는 특허문서는 전

세계 특허 데이터베이스로부터 검색한다 [12]. 통계학과 

머신러닝에서 제공하는 분석 알고리즘을 이용하여 수집된 

특허문서를 분석하기 위하여 우리는 특허문서에 대한 전

처리(preprocessing)를 수행한다. 즉, 텍스트 마이닝의 자

연어 처리기법을 이용하여 특허문서로부터 키워드를 추출

하여 최종적으로 특허-키워드 행렬(patent-keyword 

matrix)을 구축한다 [13,14]. 이 행렬의 행과 열은 각각 특

허문서와 키워드를 나타낸다. 행렬의 원소는 특허문서에 

포함된 키워드의 빈도수이다. 정량적 특허분석 과정에서 

키워드는 변수(variables)로 사용된다. 예를 들어 선형회

귀모형(linaer regression model)에서 키워드는 반응변수

와 설명변수로 사용된다,

일반적으로 특허-키워드 행렬의 빈도 데이터를 분석하

기 위하여 선형회귀모형을 포함한 GLM을 사용한다 

[3,11,15]. GLM에서 반응변수의 확률함수는 지수족

(exponential family)이고 평균 모수는 설명변수의 선형결

합(linear combination)으로 표현된다 [16]. GLM은 연결

함수를 통하여 주어진 데이터에 가장 적합한 확률분포를 

사용하여 모형을 구축한다. 특허분석을 위한 기존의 GLM

에서는 식 (1)의 가우시안 확률분포를 사용하였다 [16-18]. 

  




   ∞    ∞ (1)

여기서 와 는 각각 가우시안 분포를 따르는 확률변

수 X의 평균과 표준편차를 나타낸다. X는 음의 무한대부

터 양의 무한대까지 모든 실수 값을 가질 수 있다. 그러나 

0부터 매우 큰 양의 값까지 가질 수 있는 특허 키워드의 

빈도 데이터의 분석에서 가우시안 연결함수를 갖는 GLM

은 모형의 설명력에서 한계를 보인다. 이와 같은 문제를 

해결하기 위하여 본 연구에서는 확률변수가 0보다 큰 값을 

갖는 감마분포 기반의 GLM을 사용하는 특허분석 방법을 

제안한다. 

III. Proposed Method

본 논문에서 우리는 가우시안 확률분포 기반의 GLM에 

비해 성능이 향상된 특허 키워드 분석모형을 구축하기 위
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하여 2-모드 네트워크와 감마분포를 갖는 GLM을 결합한 

특허분석 방법을 제안한다. 목표 기술과 관련되어 검색된 

특허문서는 분석을 위하여 정형화된 데이터 구조로 전처

리 되어야 한다. 본 논문에서는 텍스트 마이닝 기법을 사

용한 전처리 과정을 수행한다. 먼저 검색된 특허문서로부

터 제목과 요약 데이터를 추출하여 텍스트 데이터베이스

를 구축하고 이를 바탕으로 코퍼스(corpus)를 생성한다. 

생성된 코퍼스로부터 키워드를 추출하여 특허문서와 키워

드로 이루어진 정형화된 데이터를 구축하여 최종적으로 

표 1과 같은 특허-키워드 행렬을 얻는다.

K1 K2 ⋯ Km

P1 freq.11 freq.12 ⋯ freq.1m

P2 freq.21 freq.22 ⋯ freq.2m

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

Pn freq.n1 freq.n2 ⋯ freq.nm

Table 1. Patent document-Keyword matrix

이 행렬의 행은 n개의 특허문서(   )를 나

타내고 열은 m개의 키워드(   )를 나타낸다. 

이 행렬의 각 원소는 각 특허문서에 포함된 특정 키워드의 

빈도 값(   )이다. 빈도 값이 

가질 수 있는 값의 범위는 0부터 양의 무한대까지이다. 기

술 분석을 위하여 m개의 키워드 중에서 반응변수로 사용될 

q개의 키워드(   )와 설명변수로 사용될 p개

의 키워드(   )를 선정한다. 2-모드 네트워크 

시각화를 위하여 표 2와 같이 설명변수와 반응변수 간의 상

관계수 행렬(correlation coefficient matrix)를 구한다. 

Y1 Y2 ⋯ Yq

X1 cor(x1,y1) cor(x1,y2) ⋯ cor(x1,yq)

X2 cor(x2,y1) cor(x2,y2) ⋯ cor(x2,yq)

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

Xp cor(xp,y1) cor(xp,y2) ⋯ cor(xp,yq)

Table 2. Correlation matrix of response and 

explanatory variables

본 논문에서 2-모드 네트워크는 p개의 행과 q개의 열 

노드 간의 연결관계를 이용한 사회 네트워크(social 

networks) 구조를 갖는다. 즉, p개의 설명 키워드와 q개

의 반응 키워드 간의 기술적 연관성을 시각화한다. 2-모드 

네트워크를 생성하기 위하여 먼저 식 (2)와 같은 입력행렬

(input matrix)을 만든다 [19,20]. 

                       (2)  

여기서 C는 표 2의 (×) 상관계수 행렬로 이루어진 

연관행렬(affiliation matrix)이다. 과 은 각각 

(×)과 (×)인 영(zero) 행렬이다. 최종적으로 

행렬 M을 시각화 한 결과를 이용하여 감마분포 기반 GLM

에 사용될 회귀식이 결정된다.

GLM은 반응변수, 선형예측자(linear predictor) 그리고 

연결함수의 3가지 구성요소로 이루어진다. 서로 독립인 반

응변수    는 지수족에 속하는 분포를 따른다. 

본 논문에서는 감마분포를 사용한다. 즉, 감마분포를 따르

는 확률변수 Y는 식 (3)의 확률밀도함수를 갖는다 [21].

 




 exp 

       ∞    (3) 

  

확률변수 Y가 가질 수 있는 값은 0보다 큰 양의 실수이

다.    의 선형결합 
  



     을 

선형예측자라고 한다.  의 평균을 라고 할 때 식 (4)의 

관계를 갖는 ∙ 는 연결함수가 된다. 


  



                (4)

본 논문에서는 특허 키워드의 빈도가 이론적으로 0부터 

양의 무한대까지 산포가 크기 때문에 연결함수에 로그를 

취하여 사용한다. 다음은 본 논문에서는 제안하는 특허 키

워드 분석 절차를 나타낸다.  

(Step 1) 특허문서의 수집 및 전처리

(1.1) 목표기술과 관련된 특허문서 검색

(1.2) 텍스트마이닝 기법을 이용한 특허 데이터의 전처리 

(1.3) 특허-키워드 행렬 구축

(1.4) 반응변수와 설명변수로 사용될 기술 키워드 선정

(Step 2) 2-모드 네트워크 시각화

(2.1) 설명-반응 키워드 행렬 구축  

(2.2) 설명-반응 키워드 간 상관계수 계산

(2.3) 영행렬과 연관행렬을 이용한 입력행렬 생성
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(2.4) 2-모드 네트워크 시각화

(Step 3) 감마분포 기반 GLM 수행 

(3.1) 반응 키워드의 분포를 감마 확률분포로 지정

(3.2) 설명 키워드에 대한 선형 예측자 정의

(3.3) 로그 연결함수를 이용하여 최종 GLM 수행

(3.4) 모형평가

본 논문에서 최종적으로 구축된 모형의 성능평가를 위

하여 아카이케 정보기준(Akaike information criterion, 

AIC), 베이지안 정보기준(Bayesian information 

criterion, BIC) 그리고 로그우도(log likelihood)를 사용

한다. 먼저 AIC는 식 (5)와 같이 정의된다 [17,22].  

  log               (5)

여기서 log은 로그우도이고 는 추정해야 할 모수의 

수를 나타낸다. AIC 값이 작을수록 모형의 성능은 우수하

게 된다. AIC와 함께 모형의 성능평가에 주로 사용되는 

BIC는 식 (6)과 같이 정의된다 [17,22].  

  log            (6)

여기서 N은 데이터의 크기이다. 즉, 주어진 데이터가 큰 

경우 BIC는 AIC에 비해 각 모수에 더 큰 패널티(penalty)

를 갖게 한다. BIC도 AIC와 마찬가지로 작은 값을 가질수

록 모형의 성능이 우수하게 된다. 본 논문에서 사용되는 

세 번째 성능평가 측도는 식 (7)에서 정의되는 로그우도이

다 [17,23]. 

log 




log∣           (7)

로그우도는 주어진 데이터에 대한 모수의 확률함수에 

로그를 취한 값의 합을 나타낸다. 즉, 로그우도는 모수에 

대한 가능도를 나타내기 때문에 이 값이 클수록 모형의 성

능이 우수하게 된다. 실제 특허 데이터를 이용한 본 논문

의 실험에서 비교 모형 간의 성능평가를 위하여 우리는 

AIC, BIC 그리고 로그우도 값을 사용한다.

IV. Experimental Results

기후변화 등으로 인하여 재난(disaster)이 지속적으로 

증가하고 있고 이에 대처할 수 있는 기술개발이 절실한 시

점이다. 따라서 본 연구에서는 제안 방법의 성능평가를 위

하여 재난 대처 기술에 대한 특허문서를 특허 데이터베이

스로부터 검색하였다 [24]. 최종적으로 선택된 재난 기술

의 유효한 특허문서는 16,875건이었다. 대표적인 데이터 

분석언어인 R과 R에서 제공하는 텍스트 마이닝 패키지를 

사용하여 특허-키워드 행렬을 구축하였다 [13,14,25]. 표 

3은 전체 162개의 키워드 중에서 설명변수(X)로 사용될 

키워드와 반응변수(Y)로 사용될 키워드를 보여 준다.

Variable Keyword

Y earthquake, fire

X
air, energy, gas, light, oil, speed, 

temperature, velocity, voltage, water, wind

Table 3. Keywords for variables

본 논문에서는 대표적인 재난인 지진(earthquake)과 

화재(fire)를 Y로 하고 지진과 화재에 영향을 미치는 키워

드를 X로 선택하였다. 그림 1는 전체 X와 Y를 이용한 2-

모드 네트워크의 시각화 결과이다.

Fig. 1. Visualization of 2-mode network

  

식 (2)의 입력행렬을 통한 시각화를 통하여 반응변수로 

사용된 earthquake와 fire를 중심으로 설명변수로 사용된 
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나머지 키워드의 연결 관계를 확인할 수 있다. 설명변수로 

사용된 키워드 중에서 energy, voltage, oil, wind, 

velocity 그리고 speed는 earthquake와 직접 연결되어 

있는 것을 알 수 있다. 반응변수로 사용된 키워드인 fire와 

직접 연결된 키워드는 gas이다. 또한 air, temperature, 

light, water는 earthquake와 fire에 모두 연결되어 있다. 

따라서 그림 1의 시각화 결과를 이용하여 표 4와 같이 반

응변수에 따른 2개의 회귀 방정식을 구축할 수 있다.

Equation Y X

Eq. 1 earthquake

air, energy, light, oil, speed, 

temperature, velocity, voltage, 

water, wind

Eq. 2 fire
air, gas, light, temperature, 

water

Table 4. Regression equations by 2-mode network

반응변수로 사용된 earthquake와 fire에 직접 연결된 

키워드는 모두 각 모형의 설명변수로 사용하였다. 각 모형

에서 기존의 가우시안분포 기반의 GLM과 감마분포 기반

의 GLM의 성능평가를 위하여 주어진 데이터에 평균이 0

이고 분산이 인 정규분포로부터 생성된 난수의 절대값을 

노이즈로 추가하였다. 왜냐하면 감마분포는 0보다 큰 연속

형 값을 갖기 때문이다. 먼저 =1 인 경우의 성능평가 결

과는 표 5와 6에서 보인다.

Model AIC BIC log-L

Gaussian 38810 38903 -19393

Gaussian-noise 46980 47073 -23478

Gamma-noise 28921 29013 -14448

Table 5. Performance result (Y=earthquake, σ=1)

표 5의 결과는 Y가 earthquake이고 =1 인 경우이다. 

모델이 Gaussian인 경우는 노이즈가 포함되지 않은 원래 

데이터를 이용한 가우시안 기반 GLM을 이용한 결과이다. 

Gaussian-noise와 Gamma-noise는 원래 데이터에 평균

이 0이고 =1인 정규분포로부터 생성된 난수의 절대값이 

추가된 데이터를 이용하여 각각 가우시안 GLM과 감마 

GLM을 수행한 결과를 나타낸다. Gaussian이나 

Gaussian-noise에 비하여 Gamma-noise의 AIC와 BIC 

값이 더 작게 나타남을 확인하였다. 또한 Gamma-noise

의 로그우도가 가장 큰 것도 알 수 있다. 3가지 평가 측도 

모두에서 Gamma-noise의 결과가 더 우수하게 나타남을 

알 수 있다. 표 6는 Y가 fire이고 =1 인 경우이다.

Model AIC BIC log-L

Gaussian 58175 58229 -29080

Gaussian-noise 61264 61318 -30625

Gamma-noise 30559 30613 -15272

Table 6. Performance result (Y=fire, σ=1)

표 5의 earthquake와 마찬가지로 반응변수가 fire인 

경우에도 Gamma-noise의 성능이 다른 비교 모형들에 비

하여 더 우수함을 알 수 있다. 다음으로 원래 데이터에 추

가되는 노이즈의 표준편차를 =1.5로 증가시킨 경우의 모

형간의 성능평가 결과가 표 7과 8에 나타나 있다.

Variable AIC BIC log-L

Gaussian 38810 38903 -19393

Gaussian-noise 53639 53732 -26807

Gamma-noise 41504 41596 -20740

Table 7. Performance result (Y=earthquake, σ=1.5)

Y가 earthquake이고 =1.5인 표 7의 결과에서 AIC, 

BIC, 로그우도의 모든 평가측도에서 Gamma-noise의 성

능은 Gaussian-noise에 비해서는 우수하지만 Gaussian

에 비교해서는 약간의 성능저하를 확인할 수 있다. 표 8은 

Y가 fire이고 노이즈의 표준편차 가 1.5인 경우이다.

Variable AIC BIC log-L

Gaussian 58175 58229 -29080

Gaussian-noise 64443 64497 -32214

Gamma-noise 42684 42738 -21335

Table 8. Performance result (Y=fire, σ=1.5)

표 7의 결과와는 다르게 표 8에서는 =1인 표 5와 6의 

결과와 마찬가지로 Gamma-noise의 성능이 가장 우수함

을 알 수 있다. 따라서 원래 데이터에 추가되는 노이즈의 

표준편차를 크게 한 경우에는 모형에 따라 약간의 성능차

이가 나타났다. 다음의 표 9와 10에서는 노이즈의 표준편

차를 =0.5로 작게 했을 때 모형의 성능평가 결과를 보여

준다.

Variable AIC BIC log-L

Gaussian 38810 38903 -19393

Gaussian-noise 41217 41310 -20596

Gamma-noise 8432 8524 -4203

Table 9. Performance result (Y=earthquake, σ=0.5)
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Y가 earthquake이고 =0.5인 표 9의 결과에서 

Gamma-noise의 AIC, BIC, 로그우도가 모두 다른 비교 

모형들에 비해 우수하게 나타남을 확인할 수 있다. 특히 

=1인 표 5의 결과에 비해서도 모형의 성능이 더 향상되었

음을 알 수 있었다. 마지막으로 표 10은 Y가 fire이고 

=0.5인 경우 모형의 성능평가 결과이다. 

Variable AIC BIC log-L

Gaussian 58175 58229 -29080

Gaussian-noise 59013 59067 -29499

Gamma-noise 10976 11030 -5481

Table 10. Performance result (Y=fire, σ=0.5)

표 9의 결과와 마찬가지로 표 10의 결과에서도 

Gamma-noise의 성능이 가장 우수하게 나타남을 확인할 

수 있었다. 본 논문의 전체 실험 결과를 통하여 우리는 특

허 키워드 분석을 위하여 제안하는 방법의 모형성능이 다

른 비교 모형들에 비하여 더 우수하게 나타남을 확인하였

다. 특히 원래 데이터에 추가되는 노이즈의 표준편차는 

 ≤ 로 지정할 때 모형의 성능이 더 향상됨을 알 수 있

었다.

V. Conclusions

본 논문에서 우리는 기존의 가우시안 확률분포 기반의 

특허 키워드 분석 방법에 대한 성능향상을 위하여 2-모드 

네트워크 시각화와 감마 확률분포 기반 GLM을 결합한 특

허 키워드 분석 방법을 제안하였다. 목표기술을 결정하고 

전세계 특허 데이터베이스로부터 관련된 특허문서를 수집

하였다. 텍스트 마이닝의 전처리 과정을 수행하여 특허-키

워드 행렬 형태의 정형화된 데이터를 구축하였다. 이 행렬

로부터 키워드 간의 연관성을 기반으로 2-모드 네트워크 

시각화가 구축되고 이로부터 감마 GLM을 위한 회귀식이 

결정되어 최종 분석이 수행되었다.  

실험 결과를 통하여 기존의 가우시안 분포 기반의 GLM

에 비하여 제안 방법에 의한 모형의 성능향상을 확인할 수 

있었다. 0부터 양의 무한대까지의 값을 가질 수 있는 특허 

빈도 데이터의 특성을 고려했을 때 기존의 가우시안 분포

보다 감마 분포에 의한 결과가 더 우수한 것을 확인하였

다. 따라서 가우시안 확률분포에 기반한 GLM에 의존하는 

기존의 특허 분석 방법을 다양한 확률분포 기반의 GLM으

로 확장해야 할 필요성을 확인하였다. 

본 논문의 연구결과는 기술분석이 필요한 연구개발기

획, 기술사업화, 기술예측 등 다양한 기술경영 분야에서의 

활용이 기대된다. 향후에는 키워드 뿐만 아니라 인용, 출

원일, 기술코드 등 다양한 특허 데이터의 특성을 정교하게 

반영할 수 있는 다양한 확률분포 기반의 모형화에 대한 지

속적인 연구가 진행될 수 있을 것이다. 특히 본 연구에서

는 재난 대처 기술에 한정하여 특허문서를 수집하고 분석

하였다. 그러나 재난 대처 기술은 인공지능, 빅데이터, 사

물인터넷 등 다양한 기술들과의 연관성을 고려해야 하기

때문에 향후 연구에서는 서로 연관성이 있는 기술들을 한

꺼번에 고려하여 통합된 특허문서 데이터를 수집하고 분

석하는 연구가 이루어질 것이다. 
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