
특허 자료를 활용한 AI-에듀테크 분야 국가 간 기술 경쟁력 분석: 

특허 통계 지표와 허들 음이항 모델의 활용

지일용1*, 배현영2

1한국기술교육대학교 산업대학원 교수, 2서강대학교 메타버스학과 박사과정 학생

Technology Competitiveness in the AI-Edutech Field: 
Using Patent Indice and Hurdle Negative Binomial Model

Ilyong Ji1, Hyun-young Bae2

1Professor, Graduate School of Industry, Korea University of Technology and Education
2Doctoral Student, Dept. of Metaverse, Sogang University

요  약　최근 에듀테크의 관심이 AI 기술과의 접목에 집중되어 있는 가운데, 관련 분야 시장이 확대되고 있는 추세이다. 이에 본 

연구는 AI-에듀테크 분야의 주요국 기술경쟁력과 핵심 기술분야를 분석하는 것을 목적으로 하였다. 또한 AI-에듀테크가 AI 기술

과 에듀테크 간 융합임을 고려하여, 주요국별 AI-에듀테크 기술이 과연 기존의 AI 혹은 에듀테크 기술에 기반한 것인지 경로의존

성도 분석하고자 하였다. 이를 위해 AI-에듀테크 분야 특허를 수집한 뒤, 특허활동력, 특허영향력, 시장확보력 등의 지표로 경쟁

력을 분석하였고, 국제특허분류 코드로 국가별 핵심 기술 분야를 살펴보며, 허들 음이항 회귀모형으로 국가별 경로의존성을 분석

하였다. 분석 결과, AI-에듀테크 분야 특허활동력은 중국이 가장 높고 한국, 미국, 인도, 일본이 그 뒤를 이었다. 특허영향력과 시

장확보력 측면에서, 미국은 두 지표 모두 높고, 일본은 시장확보력이 높으며, 한국은 특허영향력이 높은 것으로 분석되었다. 또한 

국제특허분류코드로 볼 때 국가 간 차별성이 나타나고 있으며, 한국은 머신러닝과 생체 모델 기반의 AI에 집중하면서 다양한 기

술과 융합하는 특징이 있었다. 허들 음이항 분석 결과 중, 로짓 부분 결과로는 과거의 AI 또는 교육 분야 기술 보유 여부가 현재

의 AI-에듀테크 기술의 등장 여부에 정의 영향을 주지는 않았으나, 카운트 부분 결과는 정의 영향을 주는 것으로 나타났다. 이는 

현재의 AI-에듀테크 기술이 전반적으로 과거의 AI 또는 에듀테크 기술에 기반한다고 보기는 어려우나, 일부 과거 AI 또는 교육 

기술에 기반한 AI-에듀테크가 일단 등장하면 이는 기존 기술로부터의 영향을 받음을 의미한다. 이러한 결과는 이 분야 향후 연구

와 기술전략을 위한 시사점을 제공한다.
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Abstract　Recently, interest in edutech has been focused on its fusion with AI technology, and the market in this 

field is expanding. This study aims to analyze the technological competitiveness and key technological areas of 

major countries in the AI-edutech field. Additionally, considering that AI-edutech is a convergence of AI 

technology and edutech, the study seeks to examine the path dependence of AI-edutech in each country to 

determine whether they are based on existing AI technologies or edutech. To this end, AI-edutech patents were 

collected and competitiveness was analyzed using patent activity, patent impact, and market acquisition 

indicators. Path dependence for each country was analyzed using the hurdle negative binomial regression model. 

The analysis results indicate that the major countries in the AI-edutech field are China, South Korea, the United 

States, India, and Japan. In terms of patent activity, China had the highest level, followed by South Korea. In 

terms of patent impact and market securing power, the United States was high in both aspects, Japan had high 

market securing power, and South Korea had high patent influence. The results of the hurdle negative binomial 

analysis presented unique findings. The logit part results indicated that the possession of existing AI and edutech 

did not positively affect the emergence of current AI-edutech, but the count part results showed a positive 

influence. This suggests that, overall, it is difficult to assert that current AI-edutechs are based on past AI and 

edutechs. However, once some AI-edutechs based on existing AI and edutechs emerge, they are influenced by the 

existing technologies. These findings provide implications for future research and technological strategies in this 

field.
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1. 서론

디지털 대전환과 4차 산업혁명 등의 변화에 따라 교육 

분야에서도 교육과 기술 간 융합이 강조되고 있으며, 에

듀테크에 관한 관심도 매우 증가하고 있다[1,2]. 에듀테

크(EduTech)란 교육(education)과 기술(technology)을 

합성한 신조어로서, 일반적으로 “교육적 활용을 목적으

로 설계되었거나, 교육 목표 달성에 적합한 하드웨어, 소

프트웨어, 서비스를 포함하는 기술 전반”[3]으로 정의되

며, 특히 정보통신 기술이나 디지털 기술을 의미하는 경

우가 많다[1,2]. 에듀테크에 대한 사회적 관심은 대략 

2010년대 이후부터 꾸준히 증가해 오고 있다. 박윤현･김

대웅(2023)의 연구[4]에 의하면 에듀테크 관련 신문 기사

는 2009년 5건에 불과했으나, 2016년에는 295건으로 늘

었고, 2022년에는 2,601건으로 급격히 증가했다. 또한 

에듀테크 관련 학술 연구 역시 이와 마찬가지로 증가해 

왔다. 

이러한 가운데 최근 들어서는 에듀테크 중에서도 특히 

인공지능(AI)이 접목된 것에 관한 관심이 증가하고 있다. 

김혜란 외(2023)의 연구는 이러한 종류의 에듀테크를 특

히 AI 기반 에듀테크라고 칭하면서 교육의 효율성과 효과

성을 향상할 수 있을 것으로 소개하였다[3]. 본 연구에서

는 이를 간단히 AI-에듀테크라고 부르고자 한다. 

AI-에듀테크 관련 연구는 근래에 급격히 증가하고 있

다. 이 분야 연구들은 주로 AI-에듀테크에 대한 경험이나 

인식, AI-에듀테크를 활용한 교육 방법이나 도입･활용 방

안, 이들 방법이나 방안들의 효과･성과 등에 초점을 두고 

있다. 그런데 AI-에듀테크가 기본적으로 교육과 기술이 

접목된 것으로서 기술의 중요성이 상당하며, 이와 관련한 

세계 시장이 성장하고 있음에도 불구하고[5-7], 이 분야 기

술 동향이나 경쟁력 등을 분석한 연구는 찾아보기 어렵다.

이에 본 연구에서는 AI-에듀테크 분야의 특허 통계 분

석을 통해 주요 국가 간 경쟁력 현황을 살펴보고, 향후 경

쟁력 확보를 위한 시사점을 도출해 보고자 한다. 이를 위

해 본 연구는 세계 각국의 AI-에듀테크 특허 정보를 수집

하고, 이를 통해 주요 국가별 특허활동력, 특허영향력, 시

장확보력을 분석하고자 한다. 또한 AI-에듀테크가 AI 기

술과 에듀테크 간 융합이라는 관점에서 볼 때, AI-에듀테

크는 서로 다른 기존 기술에 기반하는 경로의존성[8-13]

을 보일 수도 있을 것이다. 그런데 경로의존성은 혁신 주

체별 기술 경쟁력의 기반으로 작용하는 것이므로[14], 이

에 대한 분석도 필요하다. 이에 각 국가별 AI-에듀테크 

기술이 기존의 AI 또는 에듀테크 중 어디에 기반하는지, 

경로의존성도 분석해 보고 전략적 시사점을 도출해 보고

자 한다.

다음의 2절에서는 AI-에듀테크 관련 선행문헌을 소개

하며, 제3장에서는 연구 방법을 설명한다. 이후 제4장에

서는 연구 결과를 제시하며, 제5장에서는 결과로부터의 

시사점을 도출한다.

2. 선행연구 

본 연구에서는 AI-에듀테크 관련 선행문헌 추이를 알

아보기 위해 한국연구재단의 한국학술지인용색인(KCI) 

사이트에서 “에듀테크 AND AI” 및 “교육 AND AI”로 

2024년 4월까지의 문헌을 검색해 그 추이를 Table 1에 

요약하였다. 우선 “에듀테크 AND AI” 문헌은 2018년 1

건이 등장하였으나 2023년 20건으로 증가하였고, “교육 

AND AI” 문헌은 2009년부터 2016년까지 총 29건으로 

연간 한 자릿수에 불과하였으나, 2023년에는 478건으로 

크게 증가하였다. 

Table 1. Previous Research in KCI by April 2024

Year EduTech and AI Education and AI

2009~2016 - 29

2017 - 18

2018 1 49

2019 2 72

2020 2 173

2021 11 279

2022 21 261

2023 20 478

2024 16 234

Source : Authors’ analysis based on data from kci.go.kr 

AI-에듀테크 관련 선행문헌들은 주로 AI-에듀테크에 

대한 경험이나 인식, AI-에듀테크를 활용한 교육 방법이

나 도입･활용 방안, 이들 방법이나 방안들의 효과･성과 

등에 초점을 두었다.

먼저 AI-에듀테크에 대한 인식 관련 연구는 교수자에 

관한 연구들이 주를 이루고 있다. 예를 들어 한형종 외

(2020)의 연구[15]는 초등교사들의 인공지능 활용 교육

에 대한 인식을 분석하였고, 김란주(2024)의 연구[16]는 

고등학교 교사의 인공지능에 대한 고민과 기대에 관한 내

러티브를 분석하여, 인공지능이 실제 교육 현장에서 어떻
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게 사용될 수 있을지 논의하였다. 이외에 박경옥 외

(2023)의 연구[17]는 장애 학생을 교육하는 특수교사의 

인식을 조사하는 등, 다양한 분야에서의 인식에 관한 연

구가 진행되어 왔다. 그러한 가운데 일부 문헌은 학생과 

학부모의 인식에 초점을 두기도 하였다[18-19].

다음으로 AI-에듀테크를 활용한 교육 방법이나 도입･

활용 방안에 대한 문헌인데, 이를 다시 세분해 보면 대략 

AI-에듀테크 활용 교육의 거시적 방향성을 다루는 연구

와 교육 및 평가 방법 등을 다루는 연구가 있다. 전자와 

관련하여, 유성열(2024)과 성태제 외(2024) 등은 AI-에

듀테크 등장에 따른 교육의 방향성에 대해 논의하였고

[20-21], 김혜란 외(2023)는 AI-에듀테크를 활용한 교육

격차 해소 방안에 관해 연구하였다[3]. 후자와 관련된 연

구로는 김보미 외(2023), 임은선 외(2024), 신원섭(2020) 

등의 연구[22-24]가 있는데, 이들은 분야별 수업 프로그

램 설계에 초점을 두었다.

그리고 AI-에듀테크의 효과 및 성과에 대한 것이 있는

데, 백수현･유지원(2024)은 초등학생을 위한 AI융합 프

로그램을 개발하고 그 효과성을 분석하였으며[25], 변아

영(2022)과 하오선 외(2024) 등은 고등학생과 대학생을 

대상으로 효과성을 분석하였다[26-27]. 이들 연구는 학

습 만족도, 효능감, 사회적 책임감 등을 효과 및 성과 지

표로 삼는 경우가 많았다.

이상과 같은 연구가 AI-에듀테크 관련 연구의 주를 이

루는 가운데, 이 분야의 동향이나 기술 경쟁력 등에 대한 

문헌은 찾아보기 어렵다. 우선 동향 관련된 것으로 김예

영(2024) 및 이영석(2024) 등의 연구가 있는데, 기술 동

향보다는 주로 언론 기사 및 연구 문헌에 대한 텍스트마

이닝(text-mining) 분석을 통해 AI 교육의 흐름을 살펴보

는 데 초점을 두었다[28-29]. 이외에 백수은･한나(2021)

는 중국 에듀테크 산업의 거시환경과 개별 기업의 사례를 

분석하고 이로부터 우리나라 에듀테크 산업 발전을 위한 

시사점을 제시하였다[30]. 좀 더 기술적인 문헌으로 심재

권･권대용(2020)의 경우 실제 기술 개발에 대한 것으로

[31], 전반적인 동향이나 경쟁력 현황 등을 살펴보는 데에

는 한계가 있다. 

이러한 추세는 해외 연구에서도 유사하게 나타나고 있

다. 우선 Counta et al.(2021)과 같이 교수자들의 인식과 

우려에 관한 연구[32]나 Nazaretsky et al.(2021)처럼 

AI-에듀테크에 대한 신뢰에 관한 연구 등 교수자의 인식

에 관한 연구[33]가 있다. 또한 AI-에듀테크의 영향과 도

입 방안 등을 다룬 Rodway & Schepman(2023)의 연구

[34], Guilherme(2019)의 연구[35]도 있다. 관련 동향에 

대한 것으로, Zhang & Aslan(2021)이나 Zhai et al. 

(2021) 등이 있는데, AI-에듀테크 관련 연구 동향과 기술

적 내용에 주로 초점을 두고 있다[36-37]. 그러나 이들 연

구는 주로 학술 연구의 동향에 관한 것으로서, 특허 등을 

활용한 실제 기술 동향이나 경쟁력에 관한 연구는 찾아보

기 어렵다. 

이에 본 연구는 특허 통계를 통해 AI-에듀테크 분야의 

기술 동향과 국가별 경쟁력 현황 분석을 시도하고자 하며, 

국가별 핵심 기술 분야가 무엇인지도 파악하고자 한다.

또한 AI-에듀테크 분야가 AI 기술과 기존의 에듀테크 

간 융합이라는 관점에서, AI-에듀테크에 대한 경로의존

성을 살펴봄으로써 상기 분석을 보완하고자 한다. 경로의

존성은 현재의 어떤 사건은 시간상으로 멀리 떨어진 다른 

사건으로부터 영향을 받을 수 있음을 의미하는 것으로, 

여타 사회적 현상은 물론 기술 변화에도 적용되고 있는 

개념이다[8-9]. 이는 어떤 시점의 기술 혁신은 이전 시점

의 기술(혹은 기술 역량)로부터 영향을 받았을 것임을 의

미하는 것으로, 신기술이나 신산업의 등장은 기존의 지식

기반 하에서 이루어짐을 시사한다. 그런데 지식기반은 기

업, 지역, 국가마다 다르게 존재하기 때문에, 경로의존성

이 다르게 나타날 수 있다[10-13]. 따라서 이러한 경로의

존성은 개별 주체의 핵심역량을 형성할 수 있으며, 기술

경쟁력의 기반이 될 수 있다[14]. 이에 기술경쟁력 분석과 

더불어 경로의존성도 살펴볼 필요가 있다.

이는 AI-에듀테크 분야에서도 마찬가지로서, 특히 이 

분야가 융합이라는 관점에서 중요하게 살펴볼 필요가 있

다. 현재 AI-에듀테크 기술은 과거 AI 또는 에듀테크 기

술 보유 여부로부터 영향을 받았을 가능성이 있는 가운

데, 국가별로 과거 AI 기술의 영향이 크거나 에듀테크의 

영향이 크게 나타나는 등, 국가별 현행 AI-에듀테크 역량

의 원천이 다르게 나타날 수 있는 것이다. 이에 본 연구는 

국가별 현행 AI-에듀테크가 과거 AI 및 에듀테크 중 무엇

으로부터 영향을 받았는지, 향후 보완할 점이 무엇인지 

등을 검토하고자 한다.

3. 연구 방법

3.1 특허 분석 지표

특허는 기본적으로 발명에 대한 독점적 권한을 부여하
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기 위한 공적 계약 문서이지만, 상세한 기술적 정보를 담

아 공개하고 있기 때문에, 혁신에 대한 지표로 활용하는 

데 이점이 많다[38]. 이에 일부 연구에서처럼, 특허 정보

를 통계적으로 활용하여 기술 동향[39] 및 경쟁력 분석

[40-42]에 사용하는 경우가 많다.

특허의 통계적 분석을 위한 지표는 매우 다양하여, 지

식재산연구원의 보고서[43]에는 80여 개의 지표가 소개

되어 있을 정도이다. 그런데 실제로 이 모든 지표를 다 사

용하는 데에는 어려움이 커서, 대표적으로 특허활동력, 

특허영향력, 시장확보력 등 세 가지 지표를 보는 경우가 

많다[41,42,44]. 

우선 특허활동력은 특허의 수로, 특허의 수가 많을수

록 혁신 활동이 활발하게 일어남을 의미한다. 다만 국가 

간 규모의 차이 등으로 인한 편향을 고려하여, 절대적인 

특허의 수가 아닌 전체 특허 활동 대비 상대적 비율, 즉 

현시기술우위지수 같은 것을 대신 사용하기도 한다[41].

특허영향력(PII; Patent Impact Index)은 특허의 질적 

수준에 대한 대리변수로 이해할 수 있는데, 어떤 특허가 

얼마나 응용되고 있는지, 다른 특허에 얼마나 영향을 주

는지를 나타낸다[44]. 이 지표는 어떤 특허가 다른 특허로

부터 얼마나 인용을 받고 있는지, 즉 피인용수(CPP: 

Citation per Patent)로부터 도출된다. 만일 어떤 국가 

단위에서 특허 영향력을 계산하고자 한다면, 아래 수식과 

같이 특정 국가 특허의 평균 CPP를 세계 평균으로 나누

어 준다. 이 지표가 1보다 크면 해당 국가 특허의 영향력

이 크고, 1보다 작으면 영향력이 작은 것으로 볼 수 있다.

  

 
     (1)

시장확보력은 어떤 기술이 얼마나 많은 국가에 특허로 

출원되어 독점적 권한을 확보하였는지를 의미한다. 이는 

특허패밀리사이즈(PFS; Patent Family Size)라는 것으로 

나타내는데, 동일 기술이 특허로 출원된 국가의 수(패밀

리 특허 출원 국가 수)가 많을수록 PFS 값이 크며, PFS 값

이 클수록 많은 시장을 확보한 것으로 해석할 수 있다. 

PFS는 아래의 수식과 같이 어떤 국가 특허의 평균 패밀리

특허 출원 국가 수를 세계 평균으로 나누어줌으로써 구한다.

 

 
(2)

이상 세 가지 지표 가운데 특허활동력은 주로 특허의 

양적 측면에 초점을 두며, 특허영향력과 시장확보력은 질

적 측면에 관계되는 것으로 볼 수 있다.

3.2 국가별 핵심 기술 분야 및 경로의존성

특허 문서에는 해당 특허의 기술 분야를 표시하기 위

해 체계화된 분류 코드를 부여하는데, 대표적으로 국제특

허분류(IPC; International Patent Classifications)라는 

것이 사용된다[45]. 이는 심사관이 특허를 검토하여 수작

업으로 부여하는 것으로[45], IPC를 통해 어떤 특허의 기

술 분야가 무엇인지 파악할 수 있으며, 많은 문헌이 이 

IPC를 기술의 현황이나 핵심 기술 등을 파악하는 데 활용

해 왔다. 특히 개별 특허에는 최소 1개 이상의 IPC가 부

여되는데, 실제로는 2개 이상 다수의 IPC가 부여된 경우

가 대다수여서, 개별 IPC의 등장 회수나 동일 특허 내 동

시 출현(co-occurence) 정도를 분석하여 혁신 주체별 핵

심 기술을 파악하거나[46], 기술 간 융합 동향을 분석[47]

하거나, 경로의존성 등 기술 간 관계[13,48]를 분석하는 

데 다양하게 활용되어 왔다.

본 연구에서는 이 IPC를 국가별 핵심 기술 분석과 경

로의존성 분석에 활용한다. 우선 국가별 핵심 기술 분석

은 특정 IPC가 동일 특허 내에서 다른 IPC와 동시에 출현

하는 빈도, 즉 동시 출현(co-occurrence) 정도를 활용하

는 경우가 많다. 특히 근래 국내에서는 동시 출현 빈도 데

이터를 네트워크분석 방법으로 처리한 연결정도중심성

으로 핵심 기술을 판단하는 경우가 많다[46,48]. 이외에 

Kim et al.(2016) 등 일부 문헌에서는 굳이 연결정도중심

성 등 네트워크 분석을 실시하지 않고, 동시출현 빈도 및 

정도에 기반하여 분석을 진행하기도 한다[49]. 본 연구에

서는 전체 분석 과정을 단순화하고, 뒤에 나올 영과잉 음

이항 회귀분석에도 적용하기 위해, 빈도에 기반한 분석만 

활용하기로 한다. 

분석 과정 중 국가별 특허 분류가 특정 IPC에 집중되

어 있는지를 확인할 필요가 있는데, 이때에는 아래 식과 

같은 허핀달지수(HHI; Hirschman-Herfindale Index)

를 응용한다. 이는 특정 IPC가 각 국가별 IPC 포트폴리오

에서 차지하는 비중을 계산하고, 각 IPC의 비중을 모두 

제곱하여 합친 것이다. 이는 주로 경제학에서 시장집중도

를 판단할 때 사용되는데, 특허 IPC 분석에서도 유용하게 

사용된다[43].
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다음으로 경로의존성 분석을 위해서 기존 문헌[13,50]

의 분석 방법을 참고하여 구성하였다. 우선 박기웅･김동

현(2023)의 연구에서는 분석 시기를 둘로 나누고 시기별 

IPC 출현 빈도를 조사하였다[13]. 그리고 이 빈도를 상대

적 출현 정도인 현시기술우위지수(RTA; Revealed 

Technology Advantage)로 변환한 후, 전반기에 출현 정

도가 높은 IPC가 후반기에도 출현 정도가 높으면 경로의

존성이 있는 것으로 판단하였다. 장지준･이덕희(2020)의 

연구는 명시적으로 경로의존성을 언급하지는 않았지만, 

디지털전환 기술 관련 IPC의 중심성 정도가 현재의 기술 

수준에 영향을 주는지를 선형회귀로 분석하였는데[50], 

이는 과거 IPC의 출현 정도가 현재에 미치는 영향에 대한 

것이므로 본 연구에 응용할 수 있다. 본 연구에서는 이러

한 방법을 활용하여 과거의 IPC 출현 정도가 현재의 IPC 

출현 정도에 영향을 주는지를 검토한다. 

이를 위해서는 분석 대상 시기 AI-에듀테크 특허에 출

현한 IPC 빈도 데이터를 사용한다. 그리고 분석 대상 시

기 이전의 AI 및 에듀테크 각각의 특허를 수집하고, 이들 

각각에 출현하는 IPC의 빈도를 조사한다. 그다음 과거 AI 

및 에듀테크 특허 각각에 등장하는 IPC의 출현 정도가 분

석 대상 시기 AI-에듀테크 특허에 등장하는 IPC 출현 정

도에 영향을 미치는지를 음이항 회귀분석 중 영과잉 또는 

허들 모형으로 확인한다.

우선 음이항 회귀분석은 종속변수가 음수가 될 수 없

으며 정수인 가산자료로서 이산분포를 보일 때에 사용하

는 분석 방법의 하나로, 특허 건수나 IPC 출현 회수 등에 

대한 분석도 이에 해당할 수 있다. 이런 분석 방법 중, 평

균과 분산이 같을 때는 포아송(Poisson) 회귀분석을 사용

하고, 평균이 분산보다 클 때는 음이항 회귀분석을 사용

한다[51, 52]. 그런데 음이항 회귀분석을 위한 독립변수 

데이터에 0이 매우 많이 관측되는 경우가 있는데, 이럴 

때는 영과잉(Zero-Inflated) 모형이나 허들(Hurdle) 모형

을 사용한다[50-55]. 예를 들어 서울시 빈집 발생 정도

[53], 중학생의 비행･일탈행위[54], 직장인의 이직 회수

[55], 기업의 특허 성과[56] 등의 종속변수는 0이 많이 포

함되어 있을 수 있어 영과잉 또는 허들 음이항 회귀분석

이 요구된다.

영과잉 및 허들 음이항 회귀분석은 0이 많은 문제를 해

결하기 위해, 최소한 1 이상의 값을 가지는 집단에 대한 

회귀분석 모형(카운트 모형)과 0의 값을 가질 확률을 분

석하는 로짓(logit) 모형을 통합한 것으로 이해할 수 있다. 

영과잉과 허들 모형은 서로 유사해 보이는 가운데 차이점

이 존재하기도 한다. 영과잉 모형에서는 0이 구조적으로 

발생했을 수도 있고(로짓 모형), 카운트 모형에 의해 발생

했을 수도 있다고 본다. 반면 허들 모형에서는 카운트 모

형과 로짓 모형을 분리하여, 모든 0은 구조적으로 발생한 

것이며, 1 이상인 데이터에 대한 카운트 모형으로부터 발

생하지 않는다고 본다[52,57]. 즉 후자는 우선 0인지 1 이

상인지가 결정되고(로짓 모형) 1 이상인 때에만 회귀분석

(카운트 모형) 결과가 나오는데, 전자의 경우 회귀분석(카

운트 모형)에서도 0이 나올 수 있음을 인정한다는 차이가 

있다. 

영과잉 및 허들 음이항 분석의 결과는 로짓(Logit)과 

카운트(Count)의 두 부분으로 제시되며, 이를 해석할 때

는 주의가 필요하다. 로짓 부분은 독립변수가 한 단위 증

가할 때 종속변수가 변화할 가능성을 의미하는 것이며, 

카운트 부분은 종속변수가 1 이상인 경우만 분석하였을 

때 독립변수가 한 단위 증가할 때 종속변수가 얼마나 변

화하는지에 대한 것이다[57]. 따라서 종속변수가 0이냐 0

이 아니냐에 대한 분석과 종속변수가 0이 아닌 경우를 분

석한 결과가 별도로 제시된다는 의미이며, 해석 시에는 

이를 분리해서 이해할 필요가 있다. 

본 연구에서 사용하는 특허의 IPC 출현 회수는 이전 

시기에 특정 IPC가 출현했다고 하여 그것이 이후 시기에

도 항상 등장하는 것이 아니다. 따라서 데이터에 0이 매

우 많이 분포하게 되며, 이에 따라 영과잉 및 허들 음이항 

회귀분석을 본 연구에 사용한다. 이 두 접근방법 중 하나

를 선택할 때는 모형의 적합성에 따라 선택하는 경우가 

많은데, 본 연구에서는 다음 절에 제시될 적합성 결과에 

따라 허들 음이항 분석을 사용하게 되었다. 그리고 허들 

음이항 회귀분석은 음수가 없는 정수 형태의 가산자료를 

사용하기 때문에, 본 연구에서는 영과잉 음이항 회귀분석

은 물론 그 이전의 국가별 핵심 기술 파악 단계에서도 분

석의 일관성을 위해, 상대적 빈도나 중심성지수가 아닌 

IPC 출현 빈도 데이터를 사용한다.

3.3 자료 수집

특허 통계 분석을 위한 자료 수집 시에는 특허 데이터

베이스에서 키워드를 조합하여 검색하는 것이 일반적이
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며, 실제로 특허 분석을 실행한 많은 연구가 이러한 방법

으로 자료를 수집해 왔다. 그러나 이런 방법은 키워드에 

따라 특허가 누락되기도 하고, 분석 주제와 무관한 특허

가 유입되는 등의 단점이 있다[41]. 이에 IPC를 활용한 특

허 검색이 대안으로 추천되기도 한다[41].

본 연구에서는 AI분야 IPC와 에듀테크 분야 IPC를 조

합하여 특허 자료를 검색한다. 우선 AI분야와 관련하여 

Fujii & Managi(2018)는 G06N3/00, G06N5/00, 

G06N7/00, G06N99/00 등을 제시하였다[58]. 

G06N3/00은 AI의 생물학적(biological) 모델, G06N5/00

은 지식기반(knowledge-based) 모델, G06N7/00은 특

정 수학적(specific mathematical) 모델, G06N99/00은 

기타 모델을 의미한다. 이들 코드는 모두 G06N(특정 계

산모델 방식의 컴퓨터 시스템)의 하위 코드들인데, 여기

에는 이들 4종류 이외에도 G06N20/00(머신러닝) 등 AI

로 볼 수 있는 분류가 더 존재한다. 따라서 본 연구에서는 

G06N3/00, G06N5/00, G06N7/00, G06N20/00, 

G06N99/00을 AI에 대한 IPC로 정의하고자 한다. 교육

과 관련하여서는 G06Q50/20 분류와 G09B 분류가 있는

데, G06Q50/20은 주로 정보기술에 의한 것이며, G09B

는 교시기구, 모형, 지구의 등 물리적인 것에 해당한다. 

이 가운데 에듀테크가 주로 정보통신 기술이나 디지털 기

술에 기반하는 것을 의미하는 경우가 많은 만큼[1,2], 

G06Q50/20 분류에 초점을 두고자 하며, 이를 에듀테크

의 IPC로 본다.

특허를 위한 검색 사이트로는 윕스온(http://wipson.com)

을 사용하였다. 윕스온은 특허의 기본적 정보는 물론 인

용 정보, 패밀리 국가 수 등의 정보까지 제공하고 있어 본 

분석의 요구에 부합한다. 따라서 분석 대상 시기의 AI-에

듀테크 검색식은 윕스온의 표기 방식에 따라 (G06N-003*

or G06N-005* or G06N-007* or G06N-020* or 

G06N-099*).IPC. and (G06Q-050/20*).IPC.로 하였다. 

그리고 분석 대상 이전 시기의 AI기술 검색식은 (G06N-003*

or G06N-005* or G06N-007* or G06N-020* or 

G06N-099*).IPC, 에듀테크 검색식은 (G06Q-050/20*).IPC.

로 하였다.

자료 수집 시, 검색 범위는 전 세계 특허로 하고, 등록 

및 공개를 모두 포함하였으며, 출원일 등의 시간에 제약

을 두지는 않았다. 일반적으로 특허 통계 분석 시에는 각 

국가 특허청별 자료의 편향성을 통제하기 위해 단일 국가 

특허청의 데이터베이스에서 검색하는 경우가 많으며, 특

히 미국 특허청이 대표적으로 사용된다. 그러나 본 연구

의 대상인 AI-에듀테크의 경우 미국 등록 및 공개로 한정

할 때 총 200건에 불과하였으며, 이 중 미국이 58건이고 

나머지 국가들이 모두 10건 미만이어서, 풍부한 분석에 

적합하지 않다. 따라서 윕스온에서 제공하는 모든 국가 

특허청의 자료를 대상으로 자료를 수집하였다. 그리고 등

록 및 공개 특허 모두를 수집하였다. 특허의 소유권이 중

요한 경우에는 등록 특허를 수집하는 것이 좋을 것이나, 

혁신에 대한 시도나 혁신 활동의 정도에 초점을 둔다면 

공개 특허까지 범위를 확대하는 것이 적절할 것으로 판단

되었기 때문이다. 분석 기간은 일단 모든 특허를 검색한 

다음 적절한 기간을 확인하여 정하였다. 마지막으로 검색 

결과 내에 중복이 존재하거나 동일 특허가 여러 국가에 

출원된 패밀리 특허가 존재할 수 있으므로, 중복제거 및 패

밀리특허 그룹핑(출원일 우선)으로 데이터를 정리하였다.

최종적으로 사용된 자료는 다음과 같다. 우선 AI-에듀

테크 특허 분석을 위한 것은 2017~2021년에 출원된 모

든 특허 1,440건이며, 기간을 2017~2021년의 5년간으

로 한정한 이유는 다음 절에 설명한다. 그리고 2017~ 

2021년 AI-에듀테크에 대한 과거 AI 또는 에듀테크 기술 

보유 여부로부터 영향을 분석하기 위한 데이터는 2012~ 

2016년의 5년간으로 정하였으며, AI 특허가 총 19,900

건, 교육(에듀테크) 특허가 6,380건이었다. 이들 데이터

의 분석을 위한 소프트웨어로는 R version 4.2.1을 사용

하였다.

4. 연구 결과

4.1 특허 통계 분석

윕스온에서 AI-에듀테크 특허를 기간 한정 없이 검색

한 결과 총 2,870건이 검색되었으며, 연도별 추이는 아래 

Fig. 1과 같다. 이를 보면, AI-에듀테크 특허는 2000년대 

이전에도 없지는 않았으나, 2010년대 초반까지는 그 수

가 매우 적었다. 그러던 것이 대략 2010년대 중반부터 급

증하기 시작해 근래까지 그 추세를 이어온 것으로 보인다. 

이에 본 연구에서는 특허 수가 급격히 늘어난 최근 몇 

년에 주목하여 분석하는 것이 좋을 것으로 판단하였다. 

그런데 가장 최근인 2023~2024년에는 급격한 감소세가 

나타나고 있는데, 이는 실제 특허 활동이 급감한 것으로 

보기는 어렵다. 일반적으로 특허는 출원 후 심사에 많은 

시간이 소요되는데, 심사 여부와 상관 없이 18개월이 지
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나면 자동으로 공개 상태로 전환된다. 이는 즉 출원 후 18

개월이 되기 전에는 공개되지 않는 특허가 많다는 의미이

다. 따라서 2023~2024년에 출원된 특허들은 아직 공개

되지 않은 경우가 많아 그 수가 많지 않으며, 가장 최근 

약 2년간은 본 연구의 분석에서 제외하는 것이 좋다. 또

한 각국 특허청 자료가 윕스온 데이터베이스에 반영되는 

과정이 있을 것임을 감안해 그 이전 시기도 약간 제외하

는 것이 안전할 것으로 판단된다. 이상을 종합하여 본 연

구에서는 특허 수가 급증한 2017년부터 2021년까지를 

분석 대상 시기로 정하였다.

Fig. 1. Annual Number of AI-Edutech Patents

분석 기간을 2017~2021년으로 한정하였을 때 총특허 

수는 1,440건으로, 전 기간 특허 수의 약 50% 이상이 이 

시기에 집중적으로 등장한 것으로 나타났다. 

Table 2는 이들 1,440건의 특허를 다시 출원인의 국

적별로 정리하여 상위 5개 국가의 특허 수를 보여주는데, 

이는 국가별 특허활동력으로 볼 수 있다. 우선 AI-에듀테

크 분야 특허 활동이 가장 활발한 국가는 중국으로 844건

을 출원하여 전체의 58.6%를 차지하였다. 다음으로 많은 

특허를 차지한 국가는 한국으로 총 412건으로 28.6%를 

차지하였다. 이외에 3위부터는 그 수가 크게 줄어서, 미

국은 77건으로 5.3%를 차지하였으며, 인도는 54건, 일본

은 27건 순이었다. 이외의 다른 국가들은 특허 수가 한 자

릿수에 불과하여 국가 간 비교에서는 제외하였다.

Table 1. No of Patents – Patent Activity by Country

Country No. Share

World 1,440 100.0%

CN 844 58.6%

KR 412 28.6%

US 77 5.3%

IN 54 3.8%

JP 27 1.9%

다음으로는 피인용수를 사용하여 특허영향력 지수

(PII)를 도출하였는데, 그 결과는 아래의 Table 2에 정리

되어 있다. 우선 Table 2에서 All patents는 국가별 모든 

특허의 피인용수를 바탕으로 분석을 한 것이다. 여기서 

PII가 1보다 높은 것은 한국과 미국으로 각각 1.574와 

1.288 수준으로 나타났다. 이는 한국과 미국 AI-에듀테

크 특허가 영향력이 높음을 (즉 피인용 정도가 상대적으

로 높음을) 의미한다. Table 2의 우측 부분은 피인용수가 

1 이상인 특허들만 모아 특허영향력을 별도로 분석한 것

이다. 이는 본 연구의 특허 자료가 단일 국가 특허청 자료

가 아니어서, 각 국가별로 특허 인용 패턴이 다를 수도 있

음을 고려하기 위해서이다. 이 분석 결과에서도 한국

(1.412)과 미국(1.220)이 1보다 높은 수치를 보였다. 따

라서 특허 영향력은 한국과 미국이 높으며, 중국, 인도, 

일본은 낮은 것으로 판단할 수 있다.

Table 2. PII Analysis

Country

All patents Patents with citation ≧ 1

No.
Citation/

patent
PII No.

Citation/

patent
PII

World 1,440 1.552 1.000 709 3.153 1.000

CN 844 1.207 0.778 416 2.449 0.776

KR 412 2.444 1.574 226 4.455 1.412

US 77 2.000 1.288 40 3.850 1.220

IN 54 0.148 0.095 4 2.000 0.634

JP 27 0.518 0.333 10 1.400 0.443

아래의 Table 3은 시장확보력을 나타내는 PFS 분석 

결과이다. 우선 좌측 부분의 All patent는 국가별 모든 특

허의 패밀리 특허 출원 국가 수를 바탕으로 분석한 것이

다. 여기서 PFS가 1보다 높은 것은 일본, 미국, 한국인데, 

일본과 미국은 각각 1.950과 1.614로 1보다 현격히 높은 

수치를 보여주고 있으나, 한국은 1.060으로 미미하게 높

은 수준이다. 또한 Table 3의 우측 부분은 패밀리 특허 

출원 국가 수가 1을 초과하는, 즉 2 이상인 특허들만 모아 

PFS 분석을 한 결과이다. 이는 국가별로 해외 출원 활동

이 서로 다를 수 있으며, 경우에 따라 해외 출원을 고려하

지 않는 특허가 존재할 수 있음을 고려한 것이다. 즉 자국 

이외에 최소 1개 이상의 해외 국가에 출원한 특허들이 해

외시장 출원을 고려한 특허들이라고 볼 수 있으므로, 이

를 고려하여 결과를 보정하고자 한 것이다. 그 결과 일본

과 미국이 여전히 1보다 높은 수치를 기록하였으며, 한국
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은 이전 분석과는 달리 1보다 아래 수치를 기록하였다. 

또한 중국, 인도 역시 1보다 아래여서 시장 확보력이 크

지 않은 것으로 볼 수 있다.

Table 3. PFS Analysis

Country

All patents Patents with no of family > 1

No.
Family/

patent
PFS No.

Family/

patent
PFS

World 1,440 1.215 1 161 2.925 1.000

CN 844 1.039 0.855 22 2.500 0.855

KR 412 1.288 1.060 69 2.725 0.931

US 77 1.962 1.614 33 3.242 1.108

IN 54 1.151 0.947 8 2.125 0.726

JP 27 2.370 1.950 14 3.643 1.245

이상의 결과 중 특허의 질적 측면과 관계된 두 지표인 

PII와 PFS를 통합적으로 살펴볼 필요가 있다. 아래의 Fig. 

2 및 Fig. 3은 PII를 수직축에, PFS를 수평축에 놓고 도식

화한 것으로, 이 중 Fig. 2는 All patents, Fig. 3은 피인용

수 1 이상 및 패밀리 출원 국가 수 1 초과인 특허에 대한 

것이다. 여기서 살펴볼 수 있는 패턴으로, 미국은 PII와 

PFS가 모두 높고, 일본은 PII는 낮으나 PFS는 높으며, 중

국과 인도는 모두 낮은 쪽에 해당한다는 것이다. 한국은 

PII가 높은 가운데 PFS가 두 그림에서 다르게 위치한다. 

그런데 Fig. 2에서 PFS가 높게 나타난 것은 그 수치가 

1.060으로 미미하게 높을 뿐이며, 실제로 해외 출원을 목

표로 하는 허들이라고 할 수 있는 피인용수 1 이상 및 패

밀리 출원 국가 수 1 초과인 특허인 경우에는 1보다 낮게 

나왔다. 따라서 한국은 PII가 높고 PFS는 낮은 국가로 분

류하는 것이 적절할 것이다.

Fig. 2. PII-PFS Positions (All Patents)

Fig. 3. PII-PFS Positions (Citation≧1, Family>1)

4.2 국가별 핵심 기술 분야

국가별 핵심 기술을 파악하기 위해 국가별 특허에 동

시 출현한 IPC 빈도를 분석하였다. IPC는 섹션, 클래스, 

서브 클래스, 메인 그룹, 서브 그룹 등 5단계 계층구조를 

가지는데, 모든 계층을 다 고려하면 F24F7/007과 같이 

세밀한 기술 분류를 규정할 수 있다. 그러나 그 경우 IPC 

분석이 매우 복잡해져서 의미 있는 결과가 도출되기 어려

울 수도 있다. 따라서 G06N처럼 섹션과 클래스까지의 4 

자릿수를 기준으로 분석을 진행하는 경우가 많으며

[41-42,46-48], 본 연구에서도 4 자릿수까지 고려하였

다. 그리고 같은 섹션 및 클래스라도 인공지능 및 에듀테

크 특허는 해당 섹션 및 클래스의 다른 IPC와 구분해 줄 

필요가 있다. 예를 들어 에듀테크 특허는 G06Q-050/20

인데, 4 자릿수로 줄이면 에듀테크와 기타 기술이 구분되

지 않을 수 있다. 따라서 검색에 사용된 인공지능 및 에듀

테크 IPC는 아래의 Table 4와 같이 별도로 코딩하였고, 

나머지는 모두 4 자릿수로 정리하였다.

Table 4. Codes for AI and Edutech

분석 결과로서 Table 5는 국가별 특허 데이터에 동시 

출현하는 빈도가 가장 높은 상위 20개 IPC를 보여주며, 

Table 6는 HHI 지수를 통해 얼마나 특정 IPC에 집중되

어 있는지를 보여준다. 

Full IPC Code Meaning

G06N-003* BLM AI : Biological Models

G06N-005* KBM AI : Knowledge Based Models

G06N-007* SMM AI : Specific Mathematical Models

G06N-020* MCL AI : Machine Learning

G06N-099* OTHER AI : Other Models

G06Q-050/20* EDU Edutech
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전반적으로 세계는 물론 모든 국가에서 EDU가 1~2위

인 가운데, 함께 등장하는 IPC에는 국가별 차이가 있다.

우선 중국은 BLM이 1위로 다른 나라보다 높으며, 

MCL 순위는 다른 국가들보다 약간 낮다. 반면 다른 나라

들은 EDU가 1~2위인 가운데 인공지능 및 기타 기술 IPC

가 다양하게 분포하고 있으며, 특히 MCL의 순위가 중국

의 경우보다 높게 나타나고 있다. 이는 중국이 다른 국가

들과는 달리 특히 BLM에 집중하는 것을 보여준다. 이는 

Table 6의 집중도 분석 결과에서도 확인할 수 있는데, 특

허 수가 844건(Table 1)으로 가장 많으면서도 이들 특허

에 등장한 IPC는 32종으로 한국이나 인도보다 오히려 적

으며, HHI가 1519.7로 다른 나라들에 비해 높은 가운데 

1위 IPC의 비중이 24.9%로 매우 높게 나타난다. 즉 특정 

IPC에 집중되어 있다는 것이다. 이상을 바탕으로 중국의 

AI-에듀테크 특허들은 주로 BLM(신경망 등 생체 모델) 

기반의 AI-에듀테크에 집중하는 것으로 판단할 수 있다.

한국은 EDU가 가장 높은 가운데 중국에 비해 BLM 순

위는 낮고, KBM SMM 등도 순위가 낮다. 다만 MCL은 다

른 나라와 유사하여, EDU를 중심으로 BLM과 MCL이 높

으며, 인공지능 이외의 분류인 G06F(전산 디지털 데이터 

처리), G06Q(관리용, 상업용, 금융용, 경영용, 감독용 또

는 예측용으로 특히 적합한 데이터 처리 시스템 또는 방

법), G09B(교육용 또는 교시용의 기구) 등이 상대적으로 

높다. KBM SMM은 다른 국가들에 비해서도 순위가 낮

다. 또한 Table 6의 IPC 집중도를 보면, 한국은 1269.8로 

분석 대상 5개 국가 중 낮은 수준에 해당하며 1위 IPC의 

비중도 20.5%로 낮다. 즉 한국은 KBM과 SMM보다는 

MCL, BLM에 집중하면서 다양한 기술과 융합하는 것으

로 해석할 수 있다.

미국은 G06Q(관리용, 상업용, 금융용, 경영용, 감독용 

또는 예측용으로 특히 적합한 데이터 처리 시스템 또는 

방법)이 오히려 EDU보다 높다. 그런 가운데 MCL, KBM

의 순위가 높고, BLM과 SMM도 다른 국가들과 비교했을 

때 상대적으로 높게 나타난다. 이러한 가운데 HHI 

(1204.9)와 1위 IPC의 비중(21.3%)도 낮게 나타나고 있

다. 이상을 종합할 때 미국은 금융이나 경영 관련 AI-에

듀테크에 집중하면서, EDU와 다양한 AI기술을 융합하고 

있는 것으로 판단된다.

일본과 인도는 EDU와 함께 G09B(교육용 또는 교시용

의 기구) 순위가 높다. 이는 정보통신 및 디지털 기술 기

반의 AI-에듀테크보다는 전통적인 교시용 기구에 AI 기

술이나 에듀테크 기술을 적용하는 것으로 추측해 볼 수 

있다. 또한 이 두 국가는 AI 기술 중 MCL의 순위가 높은 

가운데 KBM과 BLM도 비교적 높은 위치에 있다. 다만 집

중도에 있어서는 인도는 낮고 일본은 높은 차이점이 있

다. 인도는 HHI(1108.3)과 1위 IPC의 비중(20.2%) 모두 

5개 국가 중 가장 낮으며, 일본은 HHI(1693.1)와 1위 

IPC의 비중(28.7%) 모두 가장 높다. 이를 통해 볼 때 일본

과 인도 공히 AI-에듀테크 기술이 G09B(교시용 기구)를 

중심으로 하고 있으나, 인도는 좀 더 다양한 시도를 하는 

반면, 일본은 세부적인 분야에 집중하는 것으로 해석할 

수 있다.

Table 5. Top 20 IPCs by Country

Table 6. No. and Concentration of IPC by Country

Country　
No. of 

IPC

No. IPC per 

patent

Share of Top 

1 IPC
HHI

World 68 5.05 19.7% 1269.3

CN 32 5.03 24.9% 1519.7

KR 41 4.82 20.5% 1269.8

US 31 6.57 21.3% 1204.9

IN 34 4.96 20.2% 1108.3

JP 15 4.52 28.7% 1693.1

4.3 영과잉 및 허들 음이항 분석

가산자료 분석에 사용되는 포아송 회귀분석과 음이항 

회귀분석 중, 추정할 모수의 평균과 분산이 동일하다면 

포아송 회귀분석을, 만일 분산이 더 큰 과대산포(over 

dispersion)가 있는 경우에는 음이항 회귀분석 모형을 사

WL CN KR US IN JP

1 EDU BLM EDU G06Q EDU G09B

2 BLM EDU G06F EDU G09B EDU

3 G06F G06F G06Q G06F MCL MCL

4 G06Q G06Q BLM G09B G06F G06Q

5 G06V G06V MCL MCL G06Q BLM

6 MCL G06K G09B KBM KBM G06F

7 G06K MCL G06T H04L BLM KBM

8 G09B G09B G10L BLM H04L G06T

9 KBM KBM G06V SMM A61B G06K

10 G06T G10L H04N G06K G06V G16H

11 G10L G06T A61B H04M G06T SMM

12 H04L H04L G16H G10L G06K G06V

13 H04N G16H G06K G06V H04N H04N

14 G16H SMM H04L H04N G16H H04W

15 SMM H04N H04M A61B H04W A63B

16 A61B G08B A63H G16H SMM -

17 G08B A61B KBM G08B A63F -

18 H04M G07C SMM H04W G07C -

19 G07C H04W G08B G08G G03B -

20 H04W A63F G07C A63F G10L -
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용한다[51]. 이에 본 연구에서는 R의 performance 패키

지 내에 있는 check_overdispersion() 함수로 과분산 여

부를 분석하여 Table 6에 정리하였다. 여기서 Dispersion

Ratio가 1에 가까우면 포아송, 1보다 클수록 음이항 회귀

분석이 적절한데, 모든 데이터에서 유의하게 1보다 크게 

나타나 음이항 회귀분석이 적절한 것으로 나타났다.

Table 6. Result of Overdispersion Analysis

음이항 회귀분석 시, 데이터 내 0의 개수가 과다하면 

일반적인 음이항 회귀분석(NB; Negative Binomial)보다

는 영과잉 음이항(ZINB; Zero-Inflated Negative 

Biomial) 또는 허들(Hurdle) 음이항 회귀분석을 사용한

다. 이들 중 가장 적합한 것을 선택하기 위해서는, 분석 

전에 0의 개수가 과도한지 분석하기도 하고, 일단 각 분

석을 먼저 실시한 뒤 각 모형의 적합도를 비교하여 결정

하기도 한다.

본 연구에서는 모형 적합도를 비교하기 전에 먼저 R의 

performance 패키지 내에 있는 check_zeroinflation()

함수를 적용해 보았다. 그 결과 세계, 한국, 미국 데이터

는 0이 과도하여 영과잉 또는 허들 음이항 회귀분석이 적

절하며, 중국, 인도, 일본 데이터는 일반적인 음이항 회귀

분석도 사용할 수 있는 것으로 나타났다. 

또한 모형 적합도를 분석하여 비교해 보았는데, 그 결

과는 Table 7과 Table 8에 정리하였다. 우선 Table 7에

서 AIC, BIC, -2LL 값을 비교해 볼 때 더 낮은 값을 가지

는 모형이 더 적합한데, 세계, 중국, 한국, 미국은 모두 허

들 음이항 회귀분석이 값들이 낮아 더 적합한 모형인 것

으로 나타났다. 인도의 경우 혼재된 결과로서 AIC와 

-2LL 측면에서는 허들 회귀분석이, BIC 측면에서는 음이

항 회귀분석이 더 좋은 결과가 나왔다. 일본은 모두 영과

잉 음이항 회귀분석이 가장 적절한 것으로 나타났다. 이

에 Vuong 검정을 통해 인도와 일본에 대해 분석해 Table 

8에 정리하였다. 두 개의 모형 비교 시, Vuong의 z값이 

양수이고 p값보다 크면, 앞의 모형이 뒤의 모형보다 더 

좋은 것으로 판단할 수 있다. 이에 따르면 인도는 허들 모

형이, 일본은 영과잉 음이항 모형이 더 좋은 것으로 보인

다. 따라서 결과 해석 시 일본을 제외한 모든 국가(세계, 

중국, 한국, 미국, 인도)는 허들 음이항 회귀분석 결과를, 

일본은 영과잉 음이항 회귀분석 결과를 보도록 한다.

Table 7. Model Fitness Comparison

　 NB ZINB Hurdle

World

AIC 15551.54 723.98 709.94

BIC 15566.99 751.03 736.98

-2LL 760.27 355.00 348.00

CN

AIC 459.08 414.75 408.03

BIC 472.08 437.50 430.80

-2LL 451.08 200.40 197.00

KR

AIC 2264.47 431.70 429.53

BIC 2276.61 452.91 450.79

-2LL 447.14 208.80 207.80

US

AIC 1065.48 261.16 254.32

BIC 1079.30 284.93 278.51

-2LL 311.67 123.40 120.20

IN

AIC 248.75 254.86 248.71

BIC 257.92 270.79 264.74

-2LL 240.75 120.40 117.40

JP

AIC 144.17 122.52 136.88

BIC 156.47 144.22 158.41

-2LL 136.17 54.35 61.44

Table 8. Vuong Test

　 Vuong z p-value

IN : Hurdle-NB 1.390418 0.082201

JP : ZINB-Hurdle 1.537609 0.062072 

허들 음이항 회귀분석 결과는 Table 9에 정리되어 있

다. 허들 음이항 회귀분석 결과는 로짓(Logit)과 카운트

(Count)의 두 부분으로 구분된다. 로짓 부분은 독립변수

가 한 단위 증가할 때 종속변수가 0인지 아닌지의 가능성

을 의미하는 것이며, 카운트 부분은 종속변수가 1 이상인 

경우 독립변수가 한 단위 증가할 때 종속변수가 얼마나 

변화하는지에 대한 것이다. 예를 들어 세계 데이터에서 

AI는 로짓 부분 계수가 0.004595로서 기존(2012~2016)

의 AI 기술이 한 단위 증가할 때, 현재(2017~2021)의 AI-

에듀테크 기술이 0이 아닐 가능성이 1.005067[=exp 

(0.004595)]배만큼 이라는 의미이다. 카운트 부분의 경우 

기존(2012~2016)의 AI 기술이 한 단위 증가할 때, 현재

(2017~2021)의 AI-에듀테크 기술이 1.004606[=exp 

(0.004595)]만큼 증가함을 의미한다.

Table 9의 결과를 보면, 인도를 제외한 세계, 중국, 한

Country　 Dispersion Ratio p-value

World 122.096 < 0.001

CN 134.662 < 0.001

KR 26.981 < 0.001

US 8.393 < 0.001

IN 11.204 < 0.001

JP 3.710 < 0.001
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국, 미국, 일본에서 공히 로짓 계수와 카운트 계수 모두 

유의한 결과가 나왔다. 먼저 로짓 부분 결과는 기존

(2012~2016)의 AI 및 EDU 기술의 현재(2017~2021)의 

AI-에듀테크 기술의 양이 0이 아닐 가능성이 커짐을 의미

한다. 카운트 부분 결과는 기존(2012~2016)의 AI 및 

EDU 기술의 양이 증가함에 따라 현재(2017~2021)의 

AI-에듀테크 기술의 양도 증가함을 보여준다. 인도의 경

우 EDU의 로짓 계수만 유의하지 않은 결과가 나왔다.

일본도 인도를 제외한 다른 국가들과 같은 결과가 나

왔으나, 적합성 검정 결과 허들 모형보다는 영과잉 음이

항 모형이 더 좋은 것으로 나타났으므로, 일본에 대한 영

과잉 음이항 회귀분석을 Table 9에 별도로 요약하였다. 

Table 9를 보면 로짓 결과는 AI와 EDU 모두 유의하지 않

았으며, 카운트 결과는 모두 유의한 것으로 나타났다.

Table 9. Result of Hurdle Model

　 Logit Count

World
AI 0.004595 * 0.005054 ***

EDU 0.102071 *** 0.001862 ***

CN
AI 0.000724 *** 0.001228 ***

EDU 0.015526 * 0.001402 **

KR
AI 0.025250 ** 0.010475 *

EDU 0.092681 ** 0.002613 ***

US
AI 0.010852 *** 0.000854 ***

EDU 0.698259 *** 0.009687 ***

IN
AI 0.070670 . 0.059040 .

EDU 0.127680 0.126080 *

JP
AI 0.009515 *** 0.002963 .

EDU 0.144963 ** 0.004416 ***

(*** p=0.000, ** p<0.001, * p<0.01, p<0.05)

Table 9. Result of ZINB for Japan

　 Logit Count

JP
AI -1.832 0.004377***

EDU -16.176 0.005446***

(*** p=0.000, ** p<0.001, * p<0.01, p<0.05)

이상의 결과를 다시 요약하자면, 로짓 부분 결과 볼 때

에는 경로의존성이 있다고 보기 어렵지만, 카운드 부분 

결과로 볼 때에는 경로의존성이 나타나는 것으로 정리할 

수 있다. 이는 기술의 경로의존성과 관련한 일반적인 예

측과는 상반된 결과이다. 

그렇다면 이러한 결과는 어떻게 해석해야 할 것인가? 

이에 대해서는 다양한 설명이 가능하겠지만, 본 연구에서

는 다음과 같은 두 가지로 설명하고자 한다. 

첫 번째는 분석 결과를 그대로 받아들이는 것이다. 즉 

기존(2012~2012) AI 기술 및 에듀테크 기술 중 현재

(2017~2021)의 AI-에듀테크 기술의 기반이 되는 것은 

오직 일부에 불과하나, 일단 일부라도 기존의 기술에 기

반한 AI-에듀테크 기술이 등장한다면 이는 기존 기술의 

경로의존성에 정의 영향을 받는다는 것이다. 우선 로짓 

결과만으로 볼 때, 과거 AI 및 EDU 기술이 현재 AI-에듀

테크 기술의 등장 여부에 정의 영향을 준다고 보기는 어

렵다. 오히려 과거 AI 및 EDU 기술 보유 분야가 현재에 

와서는 0이 되는 경우가 많고, 인도나 일본에서처럼 유의

한 영향 관계가 존재하지 않은 경우도 있기 때문이다. 이

는 현재의 AI-에듀테크 보유 여부가 기존에 보유했던 AI 

기술 및 에듀테크 역량에 기반하지 않는다는 의미로, 일

반적으로 정의 관계로 이해되는 경로의존성이 존재한다

고 보기 어렵다. 반면 카운트 모형은 로짓모형의 결과와 

배치되는 것처럼 보인다. 그러나 로짓 분석 결과는 종속

변수가 0이냐 아니냐에 대한 것에 한정된 것인 반면, 카

운트 모형 결과는 종속변수가 0이 아닌 경우 어떠한 영향 

관계가 있느냐에 대한 것, 즉 종속변수(현재 AI-에듀테크 

기술의 IPC 등장 회수)가 1 이상인 경우에 한정된 것이

다. 따라서 이러한 점을 고려할 때, 현재 AI-에듀테크 

IPC 중 일부가 기존의 AI 및 에듀테크에 기반하여 일단 

등장하게 되면, 이는 기존의 AI 및 에듀테크 기술 보유 정

도로부터 정의 영향을 받는다고 해석할 수 있는 것이다. 

두 번째는, 물론 이 결과에는 다양한 원인이 작용하였

을 수 있지만, 분석의 기간 문제로 인해 그러한 결과가 나

온 것으로 추측해 보는 것이다. 본 논문의 Fig. 1에서 볼 

수 있듯 AI-에듀테크 특허 자체가 최근 극적인 증가세를 

보이고 있으며, OECD의 연구에 의하면 AI 분야 특허 역

시도 급격히 증가하고 있다[59]. 즉 기술 변화가 빠르게 

일어나는 분야로서, 기술 레짐[60]이라는 관점에서 볼 때 

장기간에 걸친 기술의 축적이 이루어지기보다는 새로운 

기회에 빠르게 도전하는 경우가 많은 상황이라고 추측할 

수 있다. 따라서 전반적으로는 짧은 기간 내에서의 기존 

보유 기술과 현행 기술 간 경로의존성이 포착되지 않았을 

가능성이 있는 가운데(로짓), 일부 기술에 한해서만 경로

의존성이 나타났을 수가 있다(카운트). 이에, 충분한 기간

을 고려할 필요가 있는 기술경쟁력 분석과 별도로, 분석 

기간을 조정하여 경로의존성을 재탐색해 볼 필요가 있다.
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5. 결론 

본 연구는 AI-에듀테크 분야의 특허 통계를 분석하여 

국가 간 경쟁력 현황을 살펴보고, 현행 AI-에듀테크 기술

에 대한 기존 AI 및 교육 기술의 영향을 분석하고자 하였

다. 이를 위해 우선 윕스온 데이터베이스로부터 2017년

부터 2021년까지 출원된 모든 AI-에듀테크 특허 1,440

건을 수집하여 특허 통계 분석을 실시하였고, 국제특허분

류코드(IPC) 분석을 통해 국가별 핵심 기술을 분석해 보

았다. 또한 이들 AI-에듀테크 특허의 기술에 대한 2012

년부터 2016년까지의 AI 특허(19,900건) 및 교육 특허

(6,380건) 기술의 영향을 허들 음이항 회귀분석으로 살펴

보았다.

특허 통계 분석 결과, 특허활동력 측면에서는 중국이 

가장 많은 특허 수를 보였으며, 그다음으로는 한국, 미국, 

인도, 일본 순이었다. 특히 중국의 특허 수가 압도적으로 

많으며, 한국도 두 번째로 많은 특허를 출원함으로써 특

허 활동이 상당히 활발한 점을 확인할 수 있었다. 기타 미

국과 일본은 상대적으로 적은 활동력을 보였고, 인도가 

네 번째로 많은 특허를 출원하고 있는 것도 이 분야의 특

징이라고 볼 수 있다. 

특허영향력과 시장확보력 분석 결과 국가별 차이점이 

발견되었다. 미국은 특허영향력과 시장확보력이 모두 높

고, 일본은 특허영향력은 낮으나 시장확보력은 높고, 한

국은 특허영향력이 높은 반면 시장확보력이 낮은 특징을 

보인다. 중국과 인도는 특허 영향력과 시장확보력이 모두 

낮게 나타났다.

국제특허분류 분석 결과, 중국의 AI-에듀테크 특허들

은 주로 신경망 등 생체 모델 기반의 AI-에듀테크에 집중

되어 있고, 한국은 머신러닝과 생체모델 기반의 AI에 집

중하면서 다양한 기술과 융합하는 것으로 보이며, 미국은 

금융이나 경영 관련 AI-에듀테크에 집중하면서, 다양한 

AI기술을 융합하고 있는 것으로 판단된다. 이외에 일본과 

인도는 교시용 기구를 중심으로 한 AI-에듀테크에 초점

을 두고 있으나, 인도는 좀 더 다양한 시도를 하고 있는 

반면, 일본은 세부적인 분야에 집중하는 결과가 나왔다.

마지막으로 AI-에듀테크 기술이 AI와 에듀테크의 융

합이라는 관점에서 과거(2012~2016년)의 AI 및 교육 특

허 기술이 현재(2017~2021) AI-에듀테크에 영향을 미치

는지 허들 음이항 분석으로 분석하였다. 그 결과 기존 AI 

및 에듀테크 특허 기술을 보유하였다고 현재 AI-에듀테

크 기술의 등장으로 이어지는 것은 아니나, 일단 일부라

도 기존의 기술에 기반한 AI-에듀테크 기술이 등장한다

면 이는 기존 기술로부터 영향을 받는 것으로 나타났다. 

이렇게 부분적으로만 경로의존성이 나타나기는 하였으

나, 이 분야 경로의존성을 기각하기보다는, 별도의 경로

의존성 분석이 추가적으로 수행될 필요가 있음을 지적하

고자 한다.

이러한 결과로부터의 시사점은 다음과 같다. 첫째, 한

국은 특허활동력 수준이 두 번째로서 심지어 미국, 인도, 

일본보다 높지만, 중국의 절반 내외 수준에 불과한 만큼 

이 분야 기술 혁신을 더욱 촉진할 필요가 있다. 물론 절대

적인 국가 규모 문제가 있기는 하나, 향후 AI 패러다임에

서 주도권을 잃지 않기 위해서는, 특허의 양적 부분에도 

적극적인 대응이 필요하다. 둘째, 한국 AI-에듀테크 특허

의 국제 출원을 촉진함으로써 시장확보력 측면을 보완할 

필요가 있다. 한국 특허들은 특허영향력 측면에서는 뛰어

나지만 시장확보력 측면에서는 뒤떨어지고 있다. 미국은 

특허영향력과 시장확보력 모두 우수하고, 일본이 특허활

동력 및 특허영향력 수준은 높지 않더라도 시장확보 측면

이 뛰어나다는 점과 대비된다. 국가 간 경계를 넘는 경쟁

이 벌어지고 있는 현 상황을 고려할 때, 해외시장 출원 확

대가 시급하다. 셋째, AI-에듀테크의 기반이 되는 AI와 

에듀테크에 대한 역량 확충이 중요하다. 연구 결과에서, 

과거 AI 및 교육 특허 기술의 보유 여부가 현재 AI-에듀

테크 기술의 등장 여부 자체에 긍정적 영향을 준다고 보

기는 어려우나, 일단 AI-에듀테크 기술이 등장하면 그 정

도는 과거 AI 및 교육 분야 기술에 영향을 받는다. 따라서 

AI-에듀테크 분야 기술의 기반이 되는 AI 및 에듀테크 분

야에 대한 역량을 향상시키고, 이를 AI-에듀테크에 다각

도로 활용할 수 있는 방안 마련이 필요하다. 넷째, 이상의 

시사점과 관련하여, AI와 에듀테크 분야 역량을 갖추고 

AI-에듀테크 분야 혁신을 선도할 수 있는 인력 양성이 필

요하다. 예를 들어 최근 국내에 AI융합교육학 전공을 개

설하는 대학이 확대되고 있는데, 이 분야 전공 교육을 강

화함은 물론 혁신전략 및 비즈니스 등 기술혁신 관련 교

육까지 강화하는 것이 하나의 방안이 될 수 있을 것이다.

본 연구의 의의와 한계는 다음과 같다. 우선 학술적으

로 볼 때 기술경쟁력 분석의 일환으로 경로의존성을 고려

하였으며, 이를 위해 허들 음이항 회귀분석의 활용하였다

는 의의가 있다. 특허에 기반한 기술경쟁력은 본 연구에

서 사용한 특허활동력, 특허영향력, 시장확보력 등 횡단
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적 관점의 지표가 주로 사용되는데, 본 연구에서는 경로

의존성이 기술경쟁력의 기반이 된다는 관점에서[14] 이

를 분석에 포함하였다. 또한 이를 위한 허들 음이항 분석

은 부분적으로 경로의존성을 지지하였으며, AI-에듀테크

와 같이 빠르게 발전하는 분야에서는 별도의 경로의존성 

분석이 필요하다는 추가 연구의 필요성도 도출하였다는 

데에도 의의가 있다. 그리고 실무적으로는 AI와 그에 대

한 교육이 이슈인 상황에서, 특허 자료를 바탕으로 AI-에

듀테크 분야 국가별 기술경쟁력 분석을 시도해 시사점을 

도출하였다는 데 의의가 있다. 

그러나 본 연구에는 다음과 같은 한계도 존재한다. 첫

째, 특허가 모든 혁신을 다 보여주지는 않는다. 학계에서

는 모든 특허를 다 혁신이라고 보지도 않으며, 기업들은 

모든 혁신을 다 특허로 출원하지도 않는다[38]. 다만 현실

적으로 특허가 기술 혁신에 대한 가장 대표적인 데이터로

서 그간 많은 연구에서 사용되어 왔을 뿐이다[38]. 따라

서, 본 연구의 특허 분석을 참고하되, 특허로 살펴보기 어

려운 측면에 관한 다양한 연구가 필요할 것이다. 둘째, 본 

연구의 분석은 특정 국가로의 편향성 문제로부터 자유롭

지 못하다. 국제 수준의 특허 분석 시에는 주로 미국 특허

를 모집단으로 하는 경우가 많으나, AI-에듀테크의 경우 

미국 특허청에 출원된 특허의 수가 많지 않아 수집 가능

한 모든 국가의 특허청 데이터를 다 수집하였다. 이로 인

해 중국 등 규모가 큰 국가의 특허활동력이 높게 나왔을 

가능성이 있다. 향후 AI-에듀테크 분야 특허 수가 늘어나

면, 특정 국가로의 편향성을 제거한 별도의 연구를 수행

해 볼 필요가 있다. 셋째, 본 연구에서는 5년 단위로 과거 

AI 및 교육 기술이 현재의 AI-에듀테크 기술에 영향을 미

치는지를 검증해 보았는데, 이 분야 기술의 발전 속도가 

빠른 것을 고려하여, 향후 경로의존성과 관련한 별도의 

연구를 수행해 볼 필요가 있다.
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