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Abstract

In general statistical analysis, we need to make a normal assumption. If this assumption is not 

satisfied, we cannot expect a good result of statistical data analysis. Most of statistical methods 

processing the outlier and noise also need to the assumption. But the assumption is not satisfied in 

big data because of its large volume and heterogeneity. So we propose a methodology based on 

box-plot and data smoothing for controling outlier and noise in big data analysis. The proposed 

methodology is not dependent upon the normal assumption. In addition, we select patent documents 

as target domain of big data because patent big data analysis is a important issue in management of 

technology. We analyze patent documents using big data learning methods for technology analysis. 

The collected patent data from patent databases on the world are preprocessed and analyzed by text 

mining and statistics. But the most researches about patent big data analysis did not consider the 

outlier and noise problem. This problem decreases the accuracy of prediction and increases the 

variance of parameter estimation. In this paper, we check the existence of the outlier and noise in 

patent big data. To know whether the outlier is or not in the patent big data, we use box-plot and 

smoothing visualization. We use the patent documents related to three dimensional printing technology 

to illustrate how the proposed methodology can be used for finding the existence of noise in the 

searched patent big data.
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I. Introduction

빅 데이터는 크기(volume), 속도(velocity), 그리고 다양성

(variety)의 3가지 특성을 가지고 있다 [1-7]. 즉 기존의 데이

터베이스 시스템으로는 저장 및 관리하기가 어려울 정도로 데

이터의 크기가 커지고 있고 기존의 데이터에 새로운 데이터가 

추가되는 속도가 매우 빨라지고 있다. 특히 숫자와 문자뿐만 아

니라 사회네트워크서비스(social network service) 등으로부터 

다양한 형태의 데이터가 생성되고 있다. 이와 같은 빅 데이터의 

다양성에 의해 빅 데이터의 분석에 대한 어려움이 존재한다. 즉 

빅 데이터 속에는 문자, 숫자, 그림 등 서로 이질적인

(heterogeneous) 데이터 형태가 함께 존재하게 된다. 따라서 

데이터의 이질성을 고려한 분석이 빅 데이터 분석에서 활발

하게 연구되어지고 있다 [1,2,7]. 또한 빅 데이터 분석에서는 

노이즈(noise) 문제도 함께 나타난다. 노이즈는 관측된 변수에 

포함된 오차(error)를 의미하며 이상치(outlier)와 같이 주어진 

데이터의 분석결과에 왜곡된 해석을 일으키는 요인이 된다. 빅 

데이터의 다양성으로 인하여 빅 데이터의 분석은 노이즈의 해

결에 대한 고려가 분석에 앞서 이루어져야 한다. 하지만 현재 

대부분의 연구에서는 노이즈의 제거에 대한 고민보다는 대용량 

데이터의 시각화 및 분석 그 자체에 더 많은 관심이 집중되어 

있다. 하지만 빅 데이터 분석에서 노이즈에 대한 해결은 분석 

이전에 우선적으로 진행되어야 할 작업이다. 본 연구에서는 이

와 같이 빅 데이터 속에 포함된 노이즈 문제를 해결하기 위하
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여 빅 데이터의 평활(smoothing)과 상자그림(box plot)의 사용

방법에 대하여 제안한다. 특히 노이즈 제거를 위한 사전탐지의 

실제적용을 나타내기 위하여 제안하는 방법론을  특허(patent) 

빅 데이터의 분석에 적용하였다. 특허 데이터는 개발된 기술

(technology)에 상세한 결과를 포함하고 있다. 특허제목, 요약, 

청구항(claims), 발명자 및 출원인과 같은 문자(text), 출원날

짜, 인용정보(citations) 수와 같은 숫자(numbers), 그리고 개

발된 기술의 도면(drawings)과 그림(figures) 등 다양한 형태

의 데이터가 서로 섞여 있다 [8-9]. 또한 매년 출원, 등록되는 

특허 수는 세계적으로 매우 많은 증가를 나타내고 있다. 따라서 

특허문서는 대표적인 빅 데이터이다. 본 논문에서는 상자그림

과 평활 곡선의 시각화를 통하여 특허 빅 데이터에도 노이즈가 

존재하고 있음을 알아본다. 이를 통하여 향후 특허 빅 데이터의 

분석에서 본격적인 분석에 앞서 노이즈를 제거할 수 있도록 한

다. 2절에서는 빅 데이터 평활과 이사이 제거에 대하여 알아보

고 3절에서는 실제 제안하는 방법론을 설명한다. 3차원 프린팅 

기술의 특허문서를 통하여 실제 노이즈의 존재에 대하여 4절에

서 알아보고 마지막 절에서는 본 연구의 결론과 향후 연구 과

제에 대하여 알아본다.

II. Big Data Smoothing and Outlier Removal

효과적인 데이터 분석을 위하여 최초 얻어진 데이터에 대한 

다양한 변형(transformation) 작업이 필요하게 된다 [10]. 노이

즈제거는 효과적인 데이터 분석을 위한 대표적인 데이터 변형 작

업 중 하나이다. 또한 평활은 대표적인 노이즈제거 기법이다. 평활

은 다양한 통계적 기법을 이용하여 초기 데이터에 포함된 노이즈

를 제거한다. 일반적으로 노이즈는 관측된 변수에 포함된 확률오

차(random error)를 나타내며 추정된 값의 분산을 크게 하여 예

측의 정확성을 떨어뜨린다. 따라서 예측력을 향상시키기 위하여 

수집된 데이터에 포함된 노이즈를 제거하는 작업이 필요하게 된

다. 평활과 함께 주어진 데이터의 노이즈를 제거하기 위하여 고려

될 수 있는 또 하나의 방법은 이상치(outlier)의 제거이다. 이상치

는 전체 데이터의 모형구조에서 크게 벗어나는 개체를 의미한다 

[10]. 이상치를 제거하지 않은 상태에서 빅 데이터 분석이 이루어

진다면 그 결과는 전체에 대한 왜곡이 발생할 수 있다. 따라서 

대부분의 데이터 마이닝 작업에서 이상치는 사전에 탐지하여 제

거한다 [10]. 물론 경우에 따라서 의미 있는 이상치를 빅 데이터 

분석에 반드시 추가해야 할 때도 있다. 이 경우에는 기존의 이상치 

분석(outlier analysis)을 포함한 다양한 비정규 마이닝(anomaly 

mining) 기법을 사용하면 된다. 이와 같은 방법은 사기탐지(fraud 

detection), 네트워크 침입(network attack)과 같은 특수한 경우

에 적용된다. 하지만 대부분의 빅 데이터 분석에서는 이상치를 

노이즈 발생 원인으로 간주한다. 따라서 본 논문에서는 빅 데이터

의 노이즈 제거를 위하여 빅 데이터의 평활과 상자그림에 의한 

이상치 탐지를 위한 효과적인 방법론에 대하여 연구한다.

III. Noise Removal for Patent Big Data Analysis

본 논문에서는 특정 분야의 기술분석을 위한 특허 빅 데이터

의 분석을 위하여 빅 데이터에 대한 평활과 이상치 제거 작업

을 수행한다. 그림 1은 제안하는 특허 빅 데이터의 노이즈 제거

를 위한 방법론을 나타내고 있다.

Fig. 1. Removing Noises for Patent Big Data Analysis

전 세계의 특허 데이터베이스로부터 주어진 기술분야에 대

한 특허문서 데이터를 검색한다 [11-13]. 수집된 특허 빅 데이

터로부터 텍스트 마이닝 등을 이용한 전처리(preprocessing)를 

통하여 기술 키워드를 추출한다 [14-17]. 본 연구에서는 무료

공개 통계 소프트웨어인 R 프로젝트의 ‘tm’ 패키지를 이용하여 

통계분석이 가능한 구조화된 데이터를 구축한다. 최종적으로 

구축되는 검색된 특허 빅 데이터(retrieved patent big data)는 

테이블 형식으로 각 행(row)은 연도, 그리고 각 열(column)은 

추출된 키워드로 이루어진다. 테이블의 각 원소는 특정 키워드

가 특정 연도에 나타난 빈도를 나타낸다. 기술분석에서 특정 키

워드의 빈도가 지나치게 클 경우 기술추세를 파악하기 위한 분

석결과의 해석이 어렵게 되고 적합된 모형이 실제 추세를 왜곡

할 수 있다. 왜냐하면 발생빈도가 지나치게 큰 특정 키워드가 

전체 추세의 곡선 기울기에 영향을 미치기 때문이다. 

일반적으로 평활화 방법으로는 이동평균법(moving 

averages), 가중이동평균법(weighted moving averages), 지

수평활법(exponential smoothing) 등이 사용되고 있다 [18]. 

이와 함께 본 논문에서는 지역가중 다중회귀모형(locally 

weighted polynomial regression)을 이용한 특허 빅 데이터의 

평활을 수행하였다 [19-21]. 다음 그림은 본 논문에서 고려하

는 빅 데이터 평활을 보여준다.

Fig. 2. Patent Big Data Smoothing
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그림 2에서 X축과 Y축은 각각 독립변수(independent 

variable)와 종속변수(dependent variable)의 값을 나타낸다. 

평활곡선에서 멀리 벗어난 점들이 많을수록 주어진 데이터에 

노이즈가 포함되어 있을 가능성이 커지게 된다. 본 논문에서는 

평활화 결과와 상자그림의 이상치 탐지결과를 종합하여 수집된 

특허 빅 데이터에 포함된 노이즈에 대하여 결정하게 된다. 특히 

지역가중 다중회귀모형의 성능평가를 위하여 절대잔차평균

(mean of absolute residual, MAR)과 표준오차(standard 

error, SE)를 이용한다. 절대잔차평균은 다음과 같이 정의된다 

[18].

 
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 
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                              (1)

는 i번째 실제 관측 값이고,  는 i번째 예측 값이다. MAR 

값이 작을수록 모형의 성능은 우수하게 된다. 모형에 포함된 모

수의 성능평가를 위하여 본 논문에서는 다음과 같은 표준오차

를 사용한다 [18].
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                              (2)  

(k+1)은 모형에 포함된 전체 모수의 개수를 나타낸다. SE 값이 

작을수록 구축된 모형의 해당모수는 유의하다고 판정된다. 다

음 그림은 상자그림(box-plot)을 이용한 이상치 탐지를 나타내

고 있다.

Fig. 3. Outlier Detection for Patent Big Data

상자그림의 가운데는 중앙값(median)이 되고 좌우로 제1사

분위수(Q1)와 제3사분위수(Q3)로 이루어진 상자가 위치한다. 

다음으로 좌측 경계값(Q1-1.5*IQR)과 우측 경계값

(Q3+1.5*IQR)을 구하고 이 값들을 벗어나는 값을 이상치로 판

정한다. 이 때 IQR(interquartile range)은 사분위수범위를 나

타내며 (Q3-Q1)을 통해 계산된다 [22]. 상자의 크기가 커지고 

좌, 우측 경계값이 커질수록 해당 키워드 빈도 값의 분산이 커

지게 된다. 이와 같이 본 논문에서는 상자그림과 평활화 결과를 

이용하여 주어진 특허 빅 데이터에 포함된 노이즈의 가능성을 

확인하고 처리하게 된다. 그림 4는 효율적인 특허 빅데이터의 

분석을 위하여 본 논문에서 제안하는 절차를 나타내고 있다. 

Fig. 4. Proposed process for Patent Big Data Analysis 

선정된 기술분야의 기술 키워드를 이용한 검색식을 이용

하여 전세계 특허 데이터베이스로부터 특허문서를 수집

한다. 텍스트 마이닝의 전처리 과정을 통하여 특허-키워

드 행렬을 구축한다. 다음으로 상자그림을 이용하여 이

상치를 제거한 특허-키워드 행렬을 만들고 이를 이용하

여 평활모형을 적용하여 최종적으로 특허 빅데이터의 다

양한 분석을 가능하게 한다. 본 논문은 다음의 절차에 의

하여 본격적인 특허 빅데이터의 분석에 앞서 빅데이터에 

포함된 이상치와 노이즈를 처리하여 보다 효율적인 특허 

빅데이터의 분석을 가능하게 한다.

Step1) Collecting patent documents related to target 

technology

Step2) Preprocessing retrieved patents for structured 

data

Step3) Smoothing structured patent data for statistical 

analysis

위와 같은 3단계의 절차를 통하여 특허 빅데이터의 효율

적인 분석이 이루어진다.

IV. Case Study

연구의 타당성을 보이기 위하여 본 연구에서는 제안방법을 

3차원 프린팅 기술분석에 적용하였다. 특히 대표적인 3차원 프

린팅 회사인 ‘3D Systems'가 지금까지 출원, 등록한 특허 데이

터를 이용한 기술분석을 수행하였다. 관련된 기존 연구 결과를 
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이용하여 총 32개의 키워드를 선정하였다 [23-24]. 또한 전체 

실험은 대표적인 데이터 분석언어인 R을 이용하였다 [25]. R

을 이용한 기술분석이 최근에 다양한 분야에서 연구되어 지고 

있다 [24, 26-28]. 다음 표는 선정된 키워드와 해당 키워드의 

전체 발생 빈도를 나타내고 있다.

Table 1. Selected Keyword and its Frequency

Keyword Freq. Keyword Freq.

Three_Dim 84 System 69

Deposition 41 Building 18

Laser 42 Phase 14

Selective 55 Support 29

Solid 63 Technique 20

Modeling 80 Chamber 14

Object 66 Stereolithography 14

Pour 32 Appareil 18

Material 11 Change 10

Composition 37 Manufacturing 19

Forming 56 Powder 15

Production 29 Thermal 10

Control 34 Fabrication 34

Imaging 44 Freeform 17

Sintering 28 Printing 23

Method 143 Rapid 14

각 키워드의 빈도는 1985년부터 2013년까지 출원, 등록된 

전체 특허문서에 포함된 각 단어의 빈도를 타나내고 있다. 빅 

데이터 분석에서 각 키워드는 변수(variable)의 역할을 하게 되

고 키워드들 간의 연관성을 분석하여 3D Systems 사의 기술분

석이 이루어진다. 먼저 개별 키워드에 대한 상자그림을 통하여 

이상치의 존재 여부를 확인한다. 그림 5는 키워드 ‘Three dim’, 

‘Deposition’, ‘Laser’, ‘Selective’, ‘Solid’, ‘Modeling’, 

‘Object’, ‘Pour’ 에 대한 이상치 탐지 결과를 나타내고 있다.

Fig. 5. Outlier Detection Result: Three_Dim, Deposition, 

Laser, Selective, Solid, Modeling, Object, Pour

그림 5에서 X축은 각 키워드를 나타내고 Y축은 해당 키워드

의 빈도 값을 나타낸다. 'Three dim', 'Modeling', ‘Object', 그

리고 ‘Pour' 은 1개의 이상치를 포함하고 있지만 'Deposition'

은 2개, 그리고 ’Laser', 'Selective', 'Solid' 키워드에는 4개의 

이상치가 포함되어 있음을 알 수 있다. 이와 같은 그림을 통하

여 본격적인 특허분석에 앞서서 이상치와 노이즈에 대한 조정

이 가능하게 된다. 그림 6은 키워드  ‘Material’, 

‘Composition’, ‘Forming’, ‘Production’, ‘Control’, ‘Imaging’, 

‘Sintering’, 그리고 ‘Method’에 대한 상자그림 결과이다. 

Fig. 6. Outlier Detection Result: Material, Composition, 

Forming, Production, Control, Imaging, Sintering, Method

‘Forming' 키워드는 이상치가 포함되어 있지 않고 

’Composition', 'Control', 그리고 ‘Method'는 1개의 이상치를 

가지고 있지만 나머지 키워드들은 상대적으로 많은 이상치가 

포함됨을 확인할 수 있다. 그림 7은 키워드 ’System‘, 

’Building‘, ’Phase‘, ’Support‘, ’Technique‘, ’Chamber‘, 

’Stereolithography‘, 그리고 ’Appareil‘에 대한 이상치를 확인

하기위한 상자그림 결과를 나타내고 있다.

Fig. 7. Outlier Detection Result: System, Building, Phase, 

Support, Technique, Chamber, Stereolithography, Appareil

그림 7에서 나타나는 키워드들은 1~2개의 이상치 만을 포

함하고 있음을 알 수 있다. 마지막으로 그림 8은 키워드 

‘Change’, ‘Manufacturing’, ‘Powder’, ‘Thermal’, 

‘Fabrication’, ‘Freeform’, ‘Printing’, 그리고 ‘Rapid’에 대한 

상자그림 결과를 보여 준다.
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Fig. 8. Outlier Detection Result: Change, Manufacturing, 

Powder, Thermal, Fabrication, Freeform, Printing, Rapid

‘Powder'는 1개의 이상치를 포함하고 있지만 나머지 키워드

들은 2~3개의 이상치를 포함하고 있음을 알 수 있다. 3차원 프

린팅 기술에 대한 특허 빅 데이터에 추출된 32개 키워드에 포

함된 이상치를 확인해 본 결과 대부분의 키워드들에서 다수의 

이상치를 포함하고 있음을 알 수 있었다. 그러므로 특허 빅 데

이터의 본격적인 분석에 앞서 노이즈 제거가 필요함을 알 수 

있었다. 

상자그림을 이용한 이상치 탐지와 함께 본 논문에서 제안하

는 또 하나의 노이즈 제거방법은 빅 데이터 평활이다. 다음 그

림은 키워드 ‘Three dim’, ‘Deposition’, ‘Laser’, ‘Selective’, 

‘Solid’, ‘Modeling’, ‘Object’, ‘Pour’ 에 대한 평활화 결과를 나

타내고 있다.

Fig. 9. Big Data Smoothing Result: Three_Dim, Deposition, 

Laser, Selective, Solid, Modeling, Object, Pour  

그림 9에서 X축은 시간(연도)을 나타내고 Y축은 각 연도에 

해당 키워드가 발생된 빈도 값을 나타낸다. 상자그림에서 확인

된 이상치가 평활화 결과에도 나타나고 있음을 알 수 있다. 앞

의 상자그림에서 극단적인 이상치를 가지고 있던 키워드 

‘Laser'는 평화화 결과에서도 전체적인 평활 곡선에서 많이 벗

어난 위치에서 확인할 수 있다. 다음 그림은 키워드  

‘Material’, ‘Composition’, ‘Forming’, ‘Production’, ‘Control’, 

‘Imaging’, ‘Sintering’, 그리고 ‘Method’에 대한 평활화 곡선의 

시각화 결과를 나타내고 있다.

Fig. 10. Big Data Smoothing Result: Material, 

Composition, Forming, Production, Control, Imaging, 

Sintering, Method 

앞의 상자그림과는 달리 키워드 ‘Forming'과 ’Method'에서 

평활 곡선에서 벗어나는 다수의 점을 확인 할 수 있다. 이는 두 

변수의 분산이 다른 키워드에 비해 크기 때문이다. 그림 5의 결

과를 보면 이들 키워드에 대한 상자그림이 다른 것들에 비해 

길게 퍼져 있음을 알 수 있다. 그림 10는 키워드 ’System‘, 

’Building‘, ’Phase‘, ’Support‘, ’Technique‘, ’Chamber‘, 

’Stereolithography‘, 그리고 ’Appareil‘에 대한 평화화 결과를 

나타내고 있다.

Fig. 11. Big Data Smoothing Result: System, Building, 

Phase, Support, Technique, Chamber, Stereolithography, 

Appareil
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앞의 상자그림 결과와는 다르게 키워드 ‘Appareil’에서 평화

곡선에서 벗어난 많은 점들이 나타나고 있음을 알 수 있다. 하

지만 상자그림에서 이 키워드는 별다른 이상치를 보이지 않았

다. 그러므로 노이즈 제거를 위한 상자그림과 평활화의 결과가 

항상 일치하지는 않음을 알 수 있었다. 따라서 수집된 특허 빅 

데이터의 노이즈를 제거하기 위해서는 어느 한가지 방법에만 

의존하지 말고 2가지 방법을 함께 고려할 때 더 효과적임을 확

인할 수 있었다. 마지막으로 다음 그림은 키워드 ‘Change’, 

‘Manufacturing’, ‘Powder’, ‘Thermal’, ‘Fabrication’, 

‘Freeform’, ‘Printing’, 그리고 ‘Rapid’에 대한 평활화 결과를 

보여 주고 있다.

Fig. 12. Big Data Smoothing Result: Change, 

Manufacturing, Powder, Thermal, Fabrication, Freeform, 

Printing, Rapid

다른 키워드의 평활화 결과에 비해 이 그림에서 나타난 키워

드들은 더 많은 점들이 평활곡선에 많이 벗어나고 있음을 알 

수 있었다. 마지막으로 노이즈를 제거하기 전과 제거 후의 분석 

결과의 성능을 평가하기 위하여 다음의 모형에 대한 회귀분석

을 수행하였다. 

     Pr   (1)

반응변수는 'System' 키워드로 하고 설명변수는 3차원

(ThreeDim)과 프린팅(Printing) 키워드로 하였다. 첫 번째 회

귀분석은 노이즈를 제거하지 않고(with noise) 수행했고, 두 번

째는 노이즈를 제거하고(without noise) 수행하였다. 다음 표는 

두 회귀분석 결과에 대한 성능 평가 결과를 나타내고 있다. 

Table 2. Performance comparison of regression result

Measurement With noise Without noise 

MAR 1.9539 1.1335

SE of b1 0.1783 0.1328

SE of b2 0.4137 0.2903

R2 0.2744 0.5490

절대잔차평균(MAR)은 노이즈를 제거하기 전에 비해 제거 

후 많이 감소하고 있음을 알 수 있다. 또한 3차원(b1)과 프린팅

(b2) 변수의 회귀계수들에 대한 표준오차(SE) 값들도 모두 노

이즈를 제거한 후의 결과가 더 작게 나왔다. 모형의 설명력을 

나타내는 결정계수(coefficient of determination, R2) 노이즈

를 제고하고 난 후에 2배의 설명력 향상을 나타내고 있다. 따라

서 특허 빅 데이터 분석에서 본격적인 기술분석에 앞서 수집된 

데이터에 포함된 노이즈의 제거가 필요함을 확인할 수 있었다. 

V. Conclusions

 본 논문에서는 특허 빅 데이터에 포함된 노이즈를 제거하기 

위하여 상자그림과 평활 곡선의 사용에 대하여 연구하였다. 최

근 빅 데이터 분석에 의한 의사결정이 사회 각 분야에서 활발

히 이루어지고 있지만 초기 전처리에서 노이즈 처리에 대한 연

구는 많지 않은 실정이다. 본 연구에서는 빅 데이터 평활과 상

자그림을 통하여 이상치의 존재를 확인하고 제거하여 결과적으

로 빅 데이터 속에 포함된 노이즈를 제거하기 위해 노력하였다. 

특히 특허 빅 데이터를 이용한 기술분석에 적용하여 회귀모형

의 성능평가를 통해 특허 빅 데이터 분야에서도 노이즈제거의 

필요성을 확인 할 수 있었다. 향후 통계학에서 제공하는 다양한 

평활화 모형과 이상치 판정 기준을 이용하여 보다 향상된 노이

즈 제거 방법론에 대한 연구가 진행되어야 할 것이다.
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