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Abstract

The number of patent application filing for a specific technology has a good relation with the technology’s life

cycle and future industry development on that area. So industry and governments are highly interested in 

forecasting the number of patent application filing in order to take appropriate preparations in advance. In this

paper, a new method based on the bidirectional long short-term memory(LSTM), a kind of recurrent neural 

network(RNN), is proposed to improve the forecasting accuracy compared to related methods. Compared with the

Bass model which is one of conventional diffusion modeling methods, the proposed method shows the 16% higher

performance with the Korean patent filing data on the five selected technology areas.

요  약

특정 분야의 특허출원수는 기술의 수명주기 및 산업의 활성화 정도와 밀접한 관계를 가지고 있다. 따라서 사전에 사업을 준비하는

기업들과 미래 유망 기술을 초기 단계에서 선발하여 투자하고자 하는 정부 기관들은 미래의 특허 출원수 예측에 대해 큰 관심을 가

지고 있다. 본 논문에서는 시계열 데이터에 적합한 RNN의 기법 중 하나인 양방향 LSTM 기법을 이용하여 기존 예측 방법들보다

정확도를 높이는 방법을 제안한다. 5개 분야의 대한민국 특허 출원 데이터에 대해서 제안된 방법은 기존에 사용되던 확산 모델 중

하나인 Bass 모델과 비교하여 평균 절대 백분율 오차(MAPE)의 값이 약 16퍼센트 향상된 결과를 보여준다.
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Ⅰ. 서론

어떤 기술의 특허 출원수를 분석하여 기술의 주기를 

도입기, 성장기, 성숙기, 쇠퇴기로 구분하는 것을 기술의 

수명 주기라 한다[1]. 기술의 수명 주기는 어떤 특정한 

기술 분야에서의 혁신이 사회 시스템 내에서 확산하는 

정도를 예측하게 해주는데, 일반적으로 확산의 형태를 

시간에 따른 누적 그래프로 표현하면 S자 모양의 곡선 

형태를 띄게 되고 이를 성장 곡선 모형이라고 한다[2]. 

급변하는 시장에서 미래 유망기술을 사전에 발견하고 대
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비하고자 하는 수많은 기업체와 정부 기관은 이러한 기

술의 수명 주기와 확산 정도에 관심을 기울일 수밖에 없

다. 또한, 특허 업무를 담당하는 특허청에서는 가용한 자

원을 효과적으로 배치하기 위해 특허 출원수를 예측해야 

할 직접적인 필요성도 가지고 있다[3].

기술의 확산과 미래 특허 출원수를 예측하는 방법은 

크게 전문가들의 설문 조사 등을 통한 정성적인 방법과 

데이터에 기반한 정량적인 방법으로 나눌 수 있다. 정량

적인 방법의 한 예로 김도회 등은 확산 모형 중 Bass 모

형과 Logistics 모형을 이용하여 특허 출원수를 예측하

고 그 성능을 비교하였다[4]. Bass 모형과 Logistics 모

형 모두 수요 확산을 예측하기 위한 수단으로 만들어진 

것인데 이를 특허 출원수 예측에 적용한 것이다.

하지만 이러한 확산 모형은 특정 기간 동안의 특허 출

원 수만을 이용하기 때문에 기타 다른 요인에 따른 추세 

변화를 예측하기 어려운 점이 있다. 또한 다양한 확산 모

형이 존재하지만 모두 적절한 파라미터들을 선정하는 회

귀식을 찾는 문제라는 공통점이 존재하며, 확산 모형의 

성능은 바로 이 파라미터들을 적절하게 선정하였는지에 

따라 크게 달라진다. 이에 따라 확산 모형에 대한 최적의 

파라미터들을 찾는 연구들이 있다[5].

이러한 문제점에 대한 대안으로 인공 지능 기법을 활

용한 방법들이 제안되어 왔다[6-11]. 신경망 구조를 사

용하게 되면 특허 출원 수 외에 얼마든지 원하는 개수만

큼의 요인들을 입력으로 사용할 수 있고, 신경망 학습 과

정 자체가 최적화 과정을 포함하고 있다는 장점이 있어 

기존의 확산 모형을 이용한 방법에 비해 예측 정확도를 

향상시킬 수 있을 것으로 기대할 수 있다.

여러 신경망 구조 중에 RNN은 특히 시계열 특성을 갖

는 데이터의 학습과 예측에 적합한 신경망 유형이며 

LSTM은 RNN의 한 구조이다[12][13]. 본 논문에서는 

RNN의 장기의존성 문제를 해결하고 단방향 LSTM이 최

근 데이터의 패턴에 너무 강하게 영향을 받는 문제점을 

개선한 양방향 LSTM을 이용하여 앞으로의 특허 출원수

를 예측하는 방법을 제안하며, 구체적인 내용을 2장에서 

설명하였다.

제안하는 방법의 성능을 검증하기 위해 1999년부터 

2018년 까지 대한민국 특허청에 출원된 다섯 가지 분야

의 데이터셋을 이용하여 확산 모형 중 하나인 Bass 모델

의 예측값과 제안된 방법의 예측값을 비교하였다. 3장에

서는 실험에 사용한 데이터셋과 실험 환경 및 방법에 대

해 설명하고 실험 결과를 정리하였다.

Ⅱ. 양방향 LSTM을 이용한 특허출원 예측 

1. RNN(Recurrent Neural Network)

RNN은 단순한 신경망에 시간적인 개념을 추가한 네

트워크로서, 이전상태의 출력을 다시 다음 입력으로 사

용하는 구조를 가진 순환뉴런을 이용하고 있다[12]. Fig. 

1(a)에 나타낸 것처럼 RNN은 새로 입력되는 데이터와 

이전 단계의 결과를 함께 처리하는 단계를 반복한다. 이

전 데이터가 다음 데이터에 어떤 영향을 주는가를 학습

하기 때문에 시간 순서대로 주어지는 시계열 데이터에 

대한 학습과 예측에 적합한 모델이다.

하지만 이러한 RNN은 장기적인 데이터에 대해 단점

이 존재한다. 과거 방향으로 기울기를 전달하는 과정에

서 활성화 함수들의 미분 값들은 0으로 수렴하게 되는

데, 기울기가 0에 가까운 값으로 곱해지면 이전 계층의 

기울기들도 0으로 수렴하게 된다. 따라서 시간이 지나면

서 기울기가 아예 사라져 버리는 장기의존성 문제가 발

생한다[14].

2. LSTM(Long Short Term Memory)

LSTM은 기존 RNN의 입력 데이터의 위치 차이가 커

질 때 발생하는 데이터 손실을 해결하기 위해 Fig. 1(b)

에 나타낸 것처럼 RNN의 반복 모듈을 단순 레이어가 아

닌 네 개의 레이어가 서로 정보를 주고받는 구조를 가진

다[15]. Cell state는 정보가 바뀌지 않고 그대로 흐르도

록 하는 역할을 수행한다.

Forget gate는 과거의 정보를 삭제하기 위한 gate이

다. 입력으로는 ht-1과 xt를 입력으로 받아 시그모이드 

함수를 통과하면. 시그모이드 함수의 출력 범위는 0에서 

1 사이이기 때문에 그 값이 0이면 이전상태의 정보는 삭

제되고, 1이면 이전상태의 정보를 기억하게 된다.

Input gate는 현재 정보를 기억하기 위한 gate이다. 

Input gate에는 두 개의 계층이 있으며, 하나는 ht-1과 

xt를 입력으로 받아 시그모이드 계층으로 연산하여 0~1 

사이의 값을 출력한다. 값이 0이면 데이터는 삭제하고 

값이 1인 데이터는 업데이트한다. 나머지 하나는 같은 

입력을 tanh 함수로 연산하여 -1~1 사이의 값을 출력한

다. 이 계층에서는 cell state에 영향을 주기 위해서 더

해질 요소들이 새로 추가되는 정보로서의 가치가 얼마나 

큰지를 판단한다. 즉 시그모이드 계층에서는 데이터를 

업데이트 할 것인지 안 할 것인지를 결정하며, tanh계층

에서는 업데이트되는 정보의 가치의 강도를 부여한다. 

Output gate는 출력 값인 ht에 영향을 준다. 먼저 
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(a) RNN

(b) LSTM

Fig. 1. The basic RNN and LSTM architecture [18].

그림 1. RNN과 LSTM의 구조[18]

Output gate의 입력은 ht-1과 xt를 입력받고, 이 값을 

시그모이드 계층에 입력하여 값이 0이면 데이터를 출력

하지 않으며, 값이 1이면 입력된 데이터를 출력데이터로 

사용한다는 의미이다. 이후 이 값을 이용하여 최종적으

로 출력되는 ht값에 영향을 주어 다음 단계의 입력을 제

어한다. 하지만 이러한 LSTM은 입력의 순서를 시간 순

서대로 입력시키기 때문에 출력되는 결과가 직전 타임 

패턴의 영향을 강하게 받는다는 한계가 있다.

3. 양방향 LSTM

앞에서 언급한 LSTM의 한계점에 대한 해결책으로 제

안된 것이 양방향 RNN이다[16]. 양방향 RNN의 구조는 

Fig. 2(a)에 나타낸 것처럼 일반적인 RNN과는 다르게 

순방향 은닉층과 추가적으로 역방향 은닉층이 연결된 구

조를 가진다. 순방향과 역방향 두 가지의 값을 합치면 완

전한 t시점의 은닉층 값인 ht가 된다. 또한, 양방향 RNN

의 은닉층에 있는 각각의 뉴런을 LSTM으로 설계하게 되

면 아래 Fig. 2(b)에 나타낸 양방향 LSTM 구조로 확장 

시킬 수 있다. 이러한 양방향 LSTM은 RNN의 문제점인 

장기의존성의 문제점을 해결하며 일반적인 LSTM의 한

계점인 최근 타임스텝에 강하게 영향을 받는 문제점 또

한 해결 할 수 있다[17].

본 논문에서는 앞서 살펴본 방법들의 문제점들을 모두 

해결한 양방향 LSTM을 이용하여 미래의 특허출원수를 

예측하고 예측된 데이터를 Bass 모형을 이용한 예측데이

터와 비교 실험하여 성능을 평가하고자 한다.

(a) Bidirectional RNN

(b) Bidirectional LSTM

Fig. 2. Bidirectional RNN and Bidirectional LSTM 

architecture.

그림 2. 양방향 RNN과 양방향 LSTM 구조

Ⅲ. 실험

1. 데이터셋 구성

기존의 방법인 Bass 모형의 문제점 중 하나인 특허출

원수만을 이용하여 예측하기 때문에 다른 요소를 고려하

지 못한다는 점을 해결하기 위하여 특허출원수 이외의 

고려할 수 있는 다른 요소를 추가하여 데이터셋을 구성

하고자 한다.

첫 번째 고려할 수 있는 요소는 출원인 정보이다. 출원

인은 특허를 출원한 사람이나 단체를 의미하며 출원서마

다 하나 이상의 출원인이 있을 수 있다. 이에 따라 당해 

연도의 출원인 수가 증가하면 특허출원수 또한 증가하며, 

출원인 수가 감소하면 특허출원수 또한 감소하게 된다.

두 번째 요소는 발명인 정보이다. 발명인은 발명을 완

성한 사람을 뜻하며 자연인만이 될 수 있다. 발명인이 증

가하면 특허출원수 또한 증가하고, 발명인이 감소하면 

특허출원수 또한 감소한다.

세 번째 요소는 CPC(Cooperative Patent Classification) 

분류코드이다. CPC 분류코드는 미국과 유럽의 내부분류

체계로서 2013년에 제정된 특허분류 체계이다. CPC분

류 코드는 가장 최근에 만들어진 특허부류체계로 다양한 

신규 기술에 대해서도 분류코드가 반영되어 있으며 약 

27만개의 코드를 갖고 있다. 당해연도에 이러한 CPC코

드가 증가하면 특허출원수가 증가하고, CPC코드가 감소

하면 특허출원수 또한 감소 한다.

위와 같은 내용을 바탕으로 본 논문의 실험에 사용된 
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학습데이터는 산업부 25대 전략투자 기술분야의 일부인 

전기구동 자동차, 자율주행 자동차, 고기능 무인기, 인간

친화형 서비스로봇, 디지털 헬스케어 총 5개의 기술분야

에 대하여 한국, 미국, 유럽, 중국, 일본의 1999년~2018

년까지의 특허데이터 총 888,134개의 데이터를 사용 하

였으며 주식회사 테크디엔에이로부터 제공 받은 데이터

이다. 미가공 데이터(raw data)의 경우 기술코드, 기술

분야, 특허번호, 출원날짜, 특허제목, 특허의 ipc코드, 기

재번호, 기재날짜, 출원인명, 국가코드, 발명인명, 특허의 

cpc코드로 구성되어있으며 해당 데이터를 가공하여 최

종 데이터셋으로 구성하였다.

최종 데이터 셋은 Bass 모형과 동일한 조건에서 실험

을 진행하기 위하여 특허출원수만을 갖는 데이터셋과, 

여러 가지 요소를 고려 하여 예측하는데 사용하는 데이

터셋 두 가지로 구성 하였다.

단 변수 입력 LSTM의 학습데이터 가공하는 단계는 아

래와 같다.

1. 기술 코드를 이용하여 5개의 기술 분야에 대한 데

이터를 구분한다.

2. 각각의 기술 분야에 대하여 월별 특허출원수를 카

운트한다.

3. 총 20년의 데이터를 학습데이터와 검증데이터로 

구분 한다. 

4. 이후 학습데이터와 검증데이터를 각각 12개월 분량

의 입력데이터와 그에 대한 다음 1개월의 정답데이

터로 구성된 형식으로 최종데이터 셋을 구성한다.

다변수 입력 LSTM의 학습데이터 가공하는 단계는 아

래와 같다.

1. 기술 코드를 이용하여 5개의 기술 분야에 대한 데

이터를 구분한다.

2. 각각의 기술분야에 대하여 월별 특허출원수, 출원

인수, 발명자수, CPC 분류코드수를 카운트한다.

3. 총 20년의 데이터를 학습데이터와 검증데이터로 

구분 한다.

4. 이후 학습데이터와 검증데이터를 각각의 특징들에 

대하여 12개월 분량의 총 48개의 입력데이터와 그

에 대한 다음 1개월치의 정답데이터 4개로 구성된 

형식으로 최종데이터 셋을 구성한다. 

2. 실험 환경

본 논문의 실험은 아래 Table 1과 같은 환경에서 진

행되었으며, 실험을 위해 총 20년(1999년~2018년) 분

량의 데이터를 9:1 비율로 학습데이터와 검증데이터로 

각각 나누어 입력으로 하였고, 실험에 사용된 하이퍼파

라미터는 아래 Table 2와 같은 구성으로 실험을 진행하

였다.

Table 1. Computer Specification.

표 1. 컴퓨터 사양

CPU Intel(R) Core(TM) i5-8500 3.00GHz

Memory 8GB DDR PC4-21300 X 2

Graphic Card NVIDIA GeForce GTX 1060 3GB

OS Microsoft Window10

Tool Keras (The Python deep learning API)

Table 2. Hyperparameter values.

표 2. 하이퍼파라메타 설정값

Hyperparameter value

Number of epochs to train 500

Number of LSTM unit 32

Batch size 10

Optimization function adam

Activation function tanh

3. 실험 방법 및 평가 방법

위와 같은 내용으로 구성된 파라미터와, 데이터셋을 

이용하여 Bass 모형과, 양방향 LSTM을 이용한 특허출

원수 예측실험을 진행하였다. 실험에 사용된 네트워크는 

입력계층은 12개로 구성되어 있으며 20개의 LSTM 셀로 

구성된 은닉계층과 주가 예측을 위한1개 출력계층으로 

이루어진다. 딥러닝의 최적화 함수로 아담(Adam)을 이

용하였고, 활성화 함수로는 ReLU 함수를 사용하였다.

먼저 양방향 LSTM을 이용한 학습이 반복되면서 이전

의 결과보다 Loss값이 낮게 나온 모델을 계속해서 저장

한다. 이후 저장된 각각의 모델들을 이용하여 특허출원

수를 예측한 값과 검증데이터를 비교하여 평균 제곱근 

오차(RMSE)값을 계산하고, 결과적으로 평균적으로 낮은 

제곱근 오차값을 갖는 학습데이터/검증데이터 비율을 찾

아보고 이때의 학습데이터와 검증데이터를 이용한 학습 

모델을 미래의 특허출원수를 예측하는데 사용한다. 식(1)

는 RMSE의 식을 나타낸다.

RMSE = 


n



i  

n

pi  yi 
 (1)

위와 같은 과정의 결과로 선정된 모델을 이용하여 

( 548 )
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Fig. 3. Experimental results. Graph of actual value and predicted value by Bass model and bidirectional LSTM.

그림 3. 실험 결과. 좌측은 Bass 모델로 예측한 결과이고. 우측은 양방향 LSTM 모델로 예측한 결과임.

2022년까지의 특허출원수를 예측하고 이를 기존의 방법

인 Bass모형을 이용한 예측과 비교하여 성능을 평가한

다. 평가에 사용되는 방법은 평균 절대 백분율 오차

(Mean Absolute percentage error：MAPE)를 사용하

며, 이 방법은 시계열 자료에서 적합도 측정에 주로 사용

되는 방법이다. 식(2)은 평균 백분율 오차에 대한 수식을 

( 549 )
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나타낸다.

  



  





    (2)

위의 식에서 At는 실제 데이터값이며, Ft는 예측된 값

이다. 즉 실제 데이터와 예측치가 가까울수록 MAPE 값

은 작아진다. 일반적으로 0< MAPE<10%이면 매우 우수

한 예측모형이라고 판정하며, 10%<MAPE<20%이면 비

교적 정확한 예측, 20%<MAPE<50%이면 비교적 합리적

인 예측이라고 판정한다[19].

4. 실험 결과

위와 같은 과정을 거쳐 실험한 결과는 Fig. 3과 같다. 

x축은 연도를 나타내며 y축은 누적 특허출원수이다. 

2018년까지의 실제 누적 특허출원수와 2022년까지 예

측한 누적 특허출원수에 대한 그래프이다. 위쪽 그래프

는 Bass 모형을 사용한 예측결과이고 아래쪽 그래프는 

양방향 LSTM을 이용한 예측결과이다. Bass 모형을 이

용한 예측보다 양방향 LSTM을 이용한 예측이 더 정확한 

것을 확인할 수 있으며, Table 3은 Bass 모형과 양방향 

LSTM의 모델 평가에 대한 MAPE 값을 정리한 것이며 

이를 확인하였을 때 양방향 LSTM을 이용한 예측이 대략 

평균적으로 대략 16% 이상 높은 성능을 보이는 것을 확

인 할 수 있다.

두 번째 실험은 양방향 LSTM에 특허출원수만 입력값

으로 사용하여 특허출원수 예측 결과와 특허출원수, 출

원인수, 발명인수, CPC분류코드 총 4가지 특징을 입력

값으로 사용한 특허출원수 예측 결과를 비교하였다. 다

변수 입력 LSTM을 이용한 특허출원수 예측은 단변수 입

력 LSTM과 마찬가지로 학습결과 나온 여러 모델을 이용

한 2017, 2018년도 월별 특허출원수 예측값과 2017, 

2018년도의 실제 데이터값 사이의 RMSR 값이 가장 낮

은 모델을 사용하여 2022년까지의 월별 특허출원수를 

예측한다. 다 변수 입력 LSTM의 학습 모델을 이용한 

2022년까지의 예측데이터를 이용하여 다 변수 입력 

LSTM의 학습 모델의 적합도를 MAPE를 이용하여 평가

할 수 있다. Table 3은 5개 기술분야에 대한 MAPE를 

계산하여 정리한 것이며, 전기구동 자동차, 무인 자동차, 

인간친화형 서비스로봇, 디지털헬스케어 분야는 각각 

5.98%, 5.93%, 8.51%로 매우 우수한 예측 모형이라고 

판정할 수 있으며, 자율 주행자동차는 15.34%로 비교적 

정확한 예측 모형이라고 판정할 수 있다.

Table 3. Comparison results between Bass model and 

bidirectional LSTM model.

표 3. Bass 모형과 양방향 LSTM 모델의 성능 비교 결과

dataset
MAPE of 

Bass 
model

MAPE of 
Bidirectional 
LSTM model
(single input)

MAPE of 
Bidirectional 
LSTM model
(multi input)

Electric vehicle 44.40% 8.75% 5.98%

Autonomous vehicle 27.62% 8.21% 15.34%

Unmanned vehicle 22.5% 8.25% 5.93%

Service robot 20.3% 10.79% 8.51%

Digital healthcare 10.8% 9.57% 9.13%

average 25.12% 9.11% 8.97%

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 기존의 R&D 선발과정에서 전문가가 

참고할 수 있는 자료 중 하나인 Bass 모형을 이용한 향

후 발전 방향 예측 정보에 대한 문제점들을 해결하고자 

하였고, 인공지능 네트워크 중 양방향 LSTM 네트워크를 

제안하였다. 제안한 양방향 LSTM을 보다 정확하게 예측

하기 위하여 여러 학습 모델 중 RMSE가 가장 낮은 최적

화 모델을 찾아 비교실험의 모델로 사용하였고, 비교실

험의 결과 기존에 사용되던 Bass 모형을 이용하여 예측

한 결과보다 다 변수 입력 양방향 LSTM을 이용하여 학

습한 모델을 이용하여 예측한 값의 MAPE 값이 Bass 모

형의 MAPE값 보다 평균적으로 16%가량 낮은 수치를 

보여주었다. 결론적으로 기존에 사용되던 Bass 모형을 

이용한 예측의 결과보다 LSTM을 이용한 예측의 결과가 

더욱 신뢰 할 수 있는 예측데이터라고 할 수 있다. 따라

서 LSTM 네트워크를 이용하여 특허출원수를 예측 하는 

방법은 기존의 Bass모형을 이용한 방법을 대체가능하며, 

LSTM을 모델을 이용하여 예측된 특허출원수 데이터를 

R&D 과제 선발과정에 분석 데이터로 이용한다면 보다 

효율적인 결과를 얻을 수 있을 것이다.
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