
http://dx.doi.org/10.5391/JKIIS.2017.27.2.179

베이지안 이산모형을 이용한 기술예측 | 179

1. 서  론

특정 기술 분야에 대한 기술예측(technology forecasting)은 미래에 출현 가능성이 큰 세부기술의 

추세 및 상태를 예측하는 것이다 [1]. 기술예측과 관련된 그 동안의 연구결과에서 기술예측은 크게 

3가지 접근방법에 의해 이루어졌다 [2]. 통계학과 기계학습(machine learning) 알고리즘을 이용한 

정량적(quantitative) 기술예측, 델파이(Delphi)와 시나리오분석(scenario analysis) 등에 의한 정성적

(qualitative) 기술예측, 그리고 정량적 방법과 정성적 방법을 결합한 통합(integrated) 기술예측이 

사용되고 있다 [3-5]. 전문가의 기술지식과 주관적 판단에 의존하는 정성적 기술예측은 구성되는 

전문가 집단의 능력에 따라 예측결과가 다르게 나타날 수 있기 때문에 최근의 기술예측은 통계적 

기법을 이용하여 특허 빅데이터를 분석하는 정량적 접근방법에 의존하고 있다 [6-10]. 즉 전 세계 특허청 

및 관련 기관의 특허데이터베이스로부터 목표기술에 대한 특허문서를 검색하고 텍스트 마이닝(text 

mining)의 전처리(preprocessing) 과정을 거쳐서 정형화된 데이터(structured data)를 구축하고, 이를 

이용하여 통계학 또는 기계학습 기법에 의해 특허분석이 이루어진다. 사회네트워크분석(social 

network analysis), 신경망, 회귀분석, 군집분석, 시계열분석 등 다양한 분석기법들이 사용되었다. 

정형화된 특허 데이터는 개별 특허문서로 이루어진 행(row)과 기술 키워드인 열(column)로 
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Abstract
Technology forecasting is predict future trend and state of technology by analyzing the results so far of developing technology. In 
general, a patent has novel information about the result of developed technology, because the exclusive right of technology included 
in patent is protected for a time period by patent law. So many studies on the technology forecasting using patent data analysis has 
been performed. The patent keyword data widely used in patent analysis consist of occurred frequency of the keyword. In most 
previous researches, the continuous data analyses such as regression or Box-Jenkins Models were applied to the patent keyword 
data. But, we have to apply the analytical methods of discrete data for patent keyword analysis because the keyword data is discrete. 
To solve this problem, we propose a patent analysis methodology using Bayesian Poisson discrete model. To verify the performance 
of our research, we carry out a case study by analyzing the patent documents applied by Apple until now.        
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구성된 행렬구조로 구축된다 [8, 11-12]. 이 행렬의 각 원소는 특정 

키워드가 각 특허문서에 나타난 빈도수(frequency)이다. 따라서 각 

기술키워드 간의 연관성 분석을 통하여 특정 기술 분야에서 개발된 

세부 기술 간의 관계를 파악한다. 현재까지 대부분의 특허분석에 

사용된 데이터분석 기법은 정형화된 특허데이터 행렬의 빈도수를 

연속형(continuous) 데이터 형태로 가정하고 기술예측을 위한 

분석이 이루어졌다. 하지만 빈도 데이터는 이산형(discrete) 

데이터이기 때문에 이산형 특허분석이 필요하게 되었다. 또한 

특허데이터 행렬의 기술키워드는 단순한 변수로 취급하기에는 

각 키워드가 포함하고 있는 기술적 의미가 크기 때문에 이에 대한 

고려가 구축되는 분석모형에서 이루어져야 한다. 즉 각 키워드가 

포함하는 사전정보(prior)를 모형에 반영하는 작업이 필요하게 

된다. 이와 같은 문제점을 해결하기 위하여 본 논문에서는 베이지안

(Bayesian) 기반의 이산모형을 이용한 특허분석을 제안한다. 이를 

통하여 향후 기술에 대한 효율적인 예측이 가능하도록 한다. 특히 

사례연구를 위하여 대표적인 기술혁신 기업인 애플(Apple)의 

전체특허를 분석하여 애플의 향후 기술에 대한 예측을 수행한다. 

다음 장에서는 베이지안 이산모형을 이용한 기술예측 방법을 

제시한다. 애플의 특허데이터를 이용한 사례연구는 3장에서 다루고, 

마지막 장에서는 본 논문의 결론과 향후 연구과제에 대하여 논한다.

 

 

2. 기술예측을 위한 베 이지안 포아송 모형

자연과학이나 공학뿐만 아니라 사회과학 분야에서도 베이지안 

기법들이 널리 사용되고 있다 [13]. 베이지안 통계학은 다음과 같이 

사전확률함수(prior function), 가능도함수(likelihood function), 

그리고 사후확률함수(posterior function)가 지속적인 학습을 통하여 

갱신되는 구조를 갖는다 [14].

	 	 (1)

즉 사후함수의 확률은 관측된 데이터에 의한 가능도함수 값에 

사전확률함수 값을 곱하여 계산된다. 새로운 데이터가 관측되면 

현재 계산된 확률값은 다시 사전확률값으로 사용된다. 따라서 

새로운 데이터가 수집될 때마다 사후확률은 갱신(update)된다. 이와 

같은 학습(learning) 과정을 통하여 베이지안은 비베이지안(non-

Bayesian) 분석기법에 비해 효과적인 분석능력을 갖는다 [14]. 그러나 

비베이지안에 비해 베이지안에서는 더 많은 계산량이 요구되면서 

이를 해결할 수 있는 다양한 방법이 제안되었다 [15-17]. 특히 다양한 

예측모형을 구축하기 위하여 대부분의 베이지안 접근방법은 

마코프체인 몬테칼로(Markov Chain Monte Carlo, MCMC) 기법을 

사용한다 [13]. 통계적 추론(statistical inference)을 위하여 베이지안 

모형은 이론적이면서 동시에 실제적인 기반을 모두 갖추고 있다 

[16,18,19]. 또한 사후 모의실험(posterior simulation)을 이용한 

베이지안 추론을 통하여 베이지안 이산모형을 구축할 수 있다 [13]. 

본 논문은 베이지안 포아송 변화점 (Bayesian Poisson Change Point, 

BPCP) 분석을 이용한 기술예측 방법을 제안한다. 시계열(time 

series) 데이터의 적합을 위하여 사용되는 기존의 변화점(change 

point) 통계모형과 마찬가지로 BPCP도 시간에 따른 변수의 추세를 

효율적으로 모형화 한다 [20,21]. 키워드에 대한 베이지안 포아송 

모형은 기본적으로 다음과 같은 베이지안 회귀모형을 기반으로 

한다.

	 , 

	 	 (2)

오차 는 평균이 0이고 분산이 인 정규분포를 따른다. 본 

논문에서 는 키워드의 빈도수를 나타내고 는 연도를 나타낸다. 

는 모형의 절편을 나타내고 은 에 대한 의 회귀계수

(regression parameter)를 나타낸다. 즉 이 통계적으로 유의하게 

되면 해당 키워드는 연도에 의해 통계적으로 유의함을 확인할 수 

있다. 식 (2)의 모형은 베이지안 추론에 따른 가능도함수와 다음의 

사전확률함수를 이용하여 사후확률모형을 구축한다.

	 	 (3)

본 연구에서는 일반적인 베이지안 추론의 기본설정에 따라 

과 는 일정한 상수(constant)에 비례하게 설정하고, 는 에 

반비례하게 설정한다 [14]. 베이지안 포아송 모형에서 는 다음의 

포아송 분포를 따르다.

	  , 	 (4)

포아송 확률변수는 단위 시간동안 특정 사건의 발생 빈도수를 

나타내기 때문에 제안 방법에서 시간에 따른 특허 키워드의 빈도수에 

대한 모형으로 적절하게 사용될 수 있다. 식 (4)에서 포아송 분포의 

모수 은 평균발생회수를 나타낸다. 베이지안 포아송 모형을 위한 

모수 은 다음과 같은 감마(gamma) 분포를 따른다.

	 , 

	  ,  , 	 (5)

식 (5)에서 는 ( )인 감마함수(gamma 

function)이고, a와 b는 각각 형상(shape)과 척도(scale)를 나타내는 

모수이다. 이와 같은 과정에 의해 본 논문의 베이지안 포아송 

이산모형이 구축된다. [13, 20]. 이 모형을 통하여 특허문서로부터 
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추출된 키워드에 대한 분석을 통해 각 기술키워드의 연도별 추세를 

예측한다. 다음 그림은 연도별 기술 키워드 분석을 위한 베이지안 

포아송 모형을 계층적으로 설명하고 있다.   

 그림 1. 연도별 키워드 분석을 위한 베이지안 포아송 모형 
Fig. 1. Bayesian Poisson model for keyword analysis by year 

기존의 선형 모형에 적용된 확률분포의 모수에 대한 

사전확률분포를 추가로 사용함으로써 모형의 성능을 향상시킨다. 

따라서 본 연구에서는 목표 기술분야의 선정부터 특허문서의 수집 

및 전처리, 분석을 통해 최종적으로 기술의 연구개발 기획에 이르는 

전체 과정을 다음과 같이 7단계로 나눈다. 

단계 1 : �여러 특허 데이터베이스로부터 주어진 기술 분야에 대한 

특허 문서를 검색한다.

단계 2 : �수집된 특허 문서들 중에서 최종적으로 분석에 합당한 

유효특허를 필터링한다. 

단계 3 : �텍스트 마이닝을 이용한 전처리 과정을 통하여 

통계분석이 가능한 구조화된 특허 데이터를 구축한다. 

단계 4 : �기술 키워드에 대한 상자그림을 이용하여 시간에 따른 각 

기술의 추세를 파악한다.

단계 5 : �베이지안 포아송 이산모형을 이용하여 시간적 영향력이 

큰 기술키워드를 찾아낸다.

단계 6 : �상자그림과 베이지안 분석의 결과를 이용하여 향후 

기술경향을 예측한다.

단계 7 : �기술예측 결과를 이용하여 기업의 연구개발 계획을 

세운다. 

전체적으로 기술예측을 위한 통계모형의 구축에 사용되는 특허 

데이터는 텍스트 마이닝의 전처리 과정을 통하여 연도-키워드 

행렬구조로 이루어진다. 즉 각 행은 연도를, 그리고 각 열은 기술 

키워드를 나타낸다. 행렬의 원소는 연도에 따른 특정 키워드의 출현 

빈도수를 나타낸다. 각 키워드의 빈도수는 베이지안 포아송 모형의 

반응변수 가 되고 연도는 시간을 나타내는 설명변수 가 된다. 

제안 방법의 실제 적용과정을 보이기 위하여 다음 절에서 지금까지 

애플이 출원 및 등록한 전체특허를 이용한 실험을 수행하였다.

3. 실험 및 결과

제안하는 기술예측 방법론의 실제 적용을 위하여 애플이 

지금까지 출원, 등록한 전체특허를 수집하고 분석하였다. 삼성과 

함께 전 세계 스마트폰 시장을 주도하는 애플은 지금까지 혁신적인 

기술을 바탕으로 한 다양한 제품을 생산하고 있다. 따라서 본 

논문에서는 전 세계 특허 데이터베이스로부터 애플이 출원, 등록한 

전체 특허를 수집하였고 총 유효 특허수는 8,119건이었다 [22,23]. 

특허 데이터의 분석을 위하여 본 실험에서는 R 데이터언어와 R 이 

제공하는 패키지를 사용하였다 [13, 24-26]. 텍스트 마이닝을 이용한 

전처리 과정을 거쳐서 그림 2와 같은 연도별 키워드를 추출하였다.    

그림 2. 애플특허의 연도-키워드 행렬
Fig. 2. Year-keyword matrix of Apple patents 
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공통단어(common terms)인 ‘and’, ‘a’, ‘is’ 등의 단어와 애플의 

기술과 관련이 없는 단어를 제외한 상위 단어들을 키워드로 

선정하였다. 본 논문에서는 텍스트 마이닝을 위하여 R 데이터언어에 

기반한 ‘tm’ 패키지를 이용하였다 [24,25]. 연도-키워드 행렬 데이터의 

첫 번째 열은 연도를 나타내고 2번째 열부터 마지막 열은 30개의 

키워드를 나타낸다. 연도는 1977년부터 2012년까지의 값을 가지고 

있다. 그림 3는 ‘Device’, ‘Data’, ‘System’, ‘User’, ‘Media’, 그리고 

‘Display’ 키워드들의 연도별 빈도수에 대한 상자그림(box plot)을 

나타내고 있다. 본 연구에서는 특히 최고 빈도수의 추세와 상자의 

크기를 통하여 연도별 키워드의 추세를 확인하였다.      

‘Device’ 키워드는 1990년대 중 후반까지는 큰 빈도수를 

나타내다가 이후 감소하였지만 최근에는 다시 증가하는 추세를 

나타내고 있다. 이는 ‘Device’ 관련 기술의 개발 추세를 설명하고 

있다. ‘Data’, ‘System’ 그리고 ‘Display’ 관련 기술들도  ‘Device’
와 유사한 경향을 나타낸다. 반면에 ‘User’와 ‘Media’는 1990년대 

이후 꾸준히 증가하고 있음을 알 수 있다. 또한 ‘Device’, ‘System’, 
그리고 ‘Display’의 상자 크기가 다른 키워드들에 비해 크기 때문에 

애플의 기술개발에 이들 키워드에 해당하는 기술의 영향력이 더 

큼을 알 수 있다. 또한 ‘User’의 상자 크기가 과거에 비해 최근에 

지속적으로 커지고 있음이 확인되었다. 이를 통하여 애플은 ‘User’
와 관련된 기술에 대한 중요성이 증가하고 있음을 알 수 있다. 그림 4

은 ‘Computer’, ‘Electronic’, ‘Interface’, ‘Information’, ‘Image’, 그리고 

‘Memory’의 연도별 키워드 빈도수를 나타내고 있다.   

‘Computer’의 상자 크기가 다른 키워드들에 비해 상당히 큰 

그림 3. 시간에 따른 키워드 상자그림 1: Device, Data, System, User, Media, Display 
Fig. 3. Keyword box-plot 1 by year: Device, Data, System, User, Media, Display 

그림 4. 시간에 따른 키워드 상자그림 2: Computer, Electronic, Interface, Information, Image, Memory 
Fig. 4. Keyword box-plot 2 by year: Computer, Electronic, Interface, Information, Image, Memory 
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것을 확인할 수 있다. 최고 빈도수의 추세는 6개의 키워들 간에 큰 

차이는 나타내지 않고 있다. 그림 3의 ‘User’와 비슷하게 ‘Electronic’
키워드의 상자크기가 이전에 비해 최근에 커지는 경향을 나타내고 

있다. 그림 5는 ‘Power’, ‘Control’, ‘Signal’, ‘Video’, ‘Plurality’, 그리고 

‘Audio’ 키워드들에 대한 연도별 추세를 나타내고 있다.  

그림 5의 키워드들도 대부분 1990년대 중반까지 증가하다가 이후 

감소를 보이다가 2000년대 들어서 다시 증가하는 경향을 나타내고 

있다. 특히 ‘Video’에 해당하는 기술은 1980년대 중반 활발히 

개발되었던 것을 알 수 있다. 그림 6는 ‘Portable’, ‘Application’, 
‘Invention’, ‘Circuit’, ‘Present’, 그리고 ‘Set’에 대한 연도별 키워드들의 

시계열 추세를 나타내고 있다.    

‘Portable’ 키워드는 이전에 비해 최근에 급속하게 증가하고 

있음을 알 수 있다. 그림 7은 ‘Portion’, ‘Digital’, ‘Content’, ‘Object’, 
‘Color’, 그리고 ‘Network’에 대한 시계열 추세를 나타내고 있다. 

‘Content’키워드는 2000년대 이후 급속하게 증가하고 있음을 알 

수 있다. 나머지 5개의 키워드들의 추세는 애플의 여러 키워드들과 

마찬가지로 1990년대 중반까지 증가하다가 이후 감소하고 2000

년대 들어와서 증가하는 경향을 보이고 있다. 지금까지 상자그림을 

통하여 개별 키워드에 대한 연도별 시계열 추세를 확인하고 애플의 

기술개발에 영향력이 있는 키워드에 대하여 확인하였다. 이와 

같은 시각화 결과를 바탕으로 본 논문의 베이지안 이산모형을 

이용한 시계열 분석을 수행한다. 그림 8은 ‘Device’ 키워드에 대한 

분석결과를 나타낸다.    

즉 반응변수는 ‘Device’가 되고 설명변수는 연도(Year)가 된다. 

그림 5. 시간에 따른 키워드 상자그림 3: Power, Control, Signal, Video, Plurality, Audio 
Fig. 5. Keyword box-plot 3 by year: Power, Control, Signal, Video, Plurality, Audio 

그림 6. 시간에 따른 키워드 상자그림 4: Portable, Application, Invention, Circuit, Present, Set 
Fig. 6. Keyword box-plot 4 by year: Portable, Application, Invention, Circuit, Present, Set 
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그림 8의 상단의 2개 그림은 모형의 절편(intercept)에 대한 추이값

(trace)과 모수에 대한 밀도 함수를 나타내고 있다. 상단의 첫 번째 

그림에서 절편은 –1.0을 중심으로 움직이고 있지만 산포가 크지 

않아 모형이 안정적임을 알 수 있다. 상단의 두 번째 그림은 절편에 

대한 밀도함수를 나타내고 있다. 절편은 주어진 데이터의 척도

(scale)에 따라 변화할 수 있다. 따라서 ‘Device’에 대한 추이와 

모수가 중요하다. 하단의 첫 번째 그림을 통하여 ‘Device’ 모수에 

대한 추이를 확인할 수 있다. 하단의 두 번째 그림은 ‘Device’

키워드에 대한 모수값의 분포를 나타내고 있다. 0.4를 중심으로 좌, 

우 대칭적인 정규분포를 나타내고 있음을 확인할 수 있다. 표 1은 

모든 키워드에 대하여 베이지안 이산 시계열분석을 수행한 결과를 

나타내고 있다.  

각 키워드에 대한 추정된 모수(Beta), 표준편차(standard 

deviation, SD), 시계열 표준오차(time series standard error, TS-SE) 

통하여 개별 키워드에 대한 영향력을 판단할 수 있다. ‘Electronic’
키워드의 모수가 19.6293으로 가장 크게 나타났다. 모수값에 

비례하여 ‘Electronic’의 표준편차와 시계열 표준오차도 크게 

나타나고 있음을 알 수 있다. 즉 가장 큰 모수값과 산포를 갖는 

‘Electronic’ 관련 기술이 애플의 전체 기술에 가장 큰 영향을 미침을 

알 수 있다. 다음으로 ‘Computer’, ‘Color’, ‘Object’, 그리고 ‘Network’ 
키워드들이 각각 1.2478, 0.9688, 0.9206, 0.9158의 모수값들로 

애플의 기술에 영향을 미치고 있음을 알 수 있다. 즉 다음과 같은 

순서에 의해 각 키워드에 해당하는 기술은 애플의 전체 기술에 

영향을 미치게 된다; 1st-Electronic, 2nd-Computer, 3rd-Color, 4th-

Object, 5th-Network, 6th-Present, 7th-Signal, 8th-Invention, 9th-Set, 

10th-Digital, 11th-Circuit, 12th-Plurality, 13th-Control, 14th-Memory, 

15th-Portion, 16th-Video, 17th-Application, 18th-Information, 19th-

Image, 20th-Audio, 21st-System, 22nd-Data, 23rd-Power, 24th-

Content, 25th-Interface, 26th-Display, 27th-Device, 28th-User, 29th-

Media, 30th-Portable. 

그림 3에서 그림 7까지의 결과에서 ‘User’와 ‘Electronic’키워드의 

상자의 크기가 최근에 와서 커지는 추세를 확인할 수 있었다. 

이와 같은 결과는 앞으로 당분간 애플의 기술 및 제품은 ‘User’와 

‘Electronic’ 관련 기술에 영향을 받는다고 할 수 있다. 또한 베이지안 

그림 7. 시간에 따른 키워드 상자그림 5: Portion, Digital, Content, Object, Color, Network 
Fig. 7. Keyword box-plot 5 by year: Portion, Digital, Content, Object, Color, Network 

그림 8. 키워드 ‘Device’의 시계열 추세분석
Fig. 8. Time series trend analysis of keyword ‘Device’
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이산모형의 결과 ‘Electronic’, ‘Computer’, ‘Color’, ‘Object’, 그리고 

‘Network’에 해당하는 기술의 증가폭이 크다는 것을 알 수 있었다. 

따라서 ‘User’, ‘Electronic’, ‘Electronic’, ‘Computer’, ‘Color’, 그리고 

‘Object’와 관련된 기술이 향후 애플의 기술 및 신상품 개발과정에서 

중요하게 사용될 것으로 예측되었다. 

      

4. 결론 및 향후 연구

본 논문은 기술예측을 위한 특허 데이터의 분석방법에 대하여 

연구하였다. 수집된 특허문서는 텍스트 마이닝의 전처리과정을 

통하여 구조화된 데이터 형태로 변환되고 이를 통하여 통계분석이 

가능하게 된다. 특허 키워드에 기반 한 대부분의 특허데이터는 

특허(row)와 키워드(column), 그리고 빈도(element)로 이루어진 

행렬형태를 띠고 있다. 기존이 특허분석은 회귀분석, 박스-젠킨스 

시계열분석, 등 대부분 연속형 데이터분석 기법들에 의존하였다. 

하지만 이산형인 빈도데이터에 대하여 연속형 분석기법을 적용하는 

것보다 이산형 분석기법을 적용하는 것이 필요하였다. 이와 같은 

문제를 해결하기 위하여 본 연구에서는 베이지안 이산모형을 적용한 

특허분석을 수행하였다. 제안방법의 성능평가 및 실제 적용을 

보이기 위하여 애플이 출원, 등록한 전체 특허문서를 수집하여 

분석하였다. 제안된 베이지안 이산모형 이외에도 통계학에서는 

다양한 이산 데이터의 분석기법들이 있다. 여러 이산모형의 

결과들을 결합한 앙상블 전략을 통하여 타당성을 더 확보할 수 있는 

모형개발에 대한 연구가 향후 과제에서 진행될 수 있다.   
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