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자연어처리와 기계학습을 활용한 기술 특허 분류

Classification of Technology Patents Using Natural Language 

Processing and Machine Learning Models
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Woosik Lee1*, Ye Jin Lee2

요 약

최근 빅데이터 시대의 도래로 인공신경망을 포함한 기계학습 모델들이 의학, 유전체 연구, 기업 경

영 등 다양한 분야에 광범위한 영향을 미치고 있음에도 불구하고, 기술 특허 분석에 자연어 처리와 

기계학습을 적용한 국내 리걸테크 연구는 충분히 발전하지 못한 상황이다. 본 연구는 이산화탄소 포

집·활용에 대한 특허 데이터, 자연어 전처리 기법 그리고 기계학습모형 기반의 기술 특허 분류 시스

템을 설계하고, 정확도, 카파 상관계수 그리고 F1-점수를 비교·분석하였다. 주요 결과를 요약·정리하면 

다음과 같다. 첫째, 다섯 가지 이산화탄소 포집 및 활용 기술 분류에서 그래디언트 부스팅, 랜덤 포레

스트, 의사결정나무 순으로 성능이 나타났다. 이를 통해 단일 결정 나무보다 배깅과 부스팅 기법을 

적용한 랜덤포레스트 모형과 그래디언트 부스팅 모형이 더 우수한 학습 성능을 제공함을 확인할 수 

있었다. 둘째, 특허의 요약과 제1 청구항을 활용한 기술 분류에서 비슷한 성능이 관찰되었다. 이는 자

연어 처리 과정에서 중요한 키워드를 명사로만 추출한 것이 주요 요인으로 보인다. 본 연구는 자연어 

전처리와 기계학습 모형을 이산화탄소 포집 및 활용 기술 특허 분류에 처음으로 적용한 의미 있는 

연구로 사무 로봇 기술을 통해 반복적인 업무를 자동화하는 데 응용될 수 있는 가능성을 제시한다.

핵심어 : 비즈니스 애널리틱스, 자연어 처리, 특허, 비즈니스 의사 결정, 로봇 프로세스 자동화

Abstract

With the advent of the big data era, machine learning models, including artificial neural networks, have 

had a wide-ranging impact on various fields such as medicine, genomics research, and corporate 

management. Despite this, domestic research in legal tech, particularly applying natural language processing 

and machine learning to technical patent analysis, has not sufficiently developed. This study designs a 

system for classifying patents on Carbon Dioxide Capture and Utilization (CCU) based on patent data, 

natural language pre-processing techniques, and machine learning models, and compares and analyzes 

accuracy, kappa coefficient, and F1-score. The main findings are summarized as follows: First, in 

classifying five types of CCU technologies, the performance was observed in the order of gradient boosting, 

random forest, and decision trees. This confirms that random forest and gradient boosting models, which 

apply bagging and boosting techniques, respectively, provide superior learning performance over single 
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decision trees. Second, similar performance was observed in classifying technologies based on the abstract 

and first claim of patents. This suggests that the extraction of important keywords as nouns during the 

natural language processing is a significant factor. This research is meaningful as it applies natural language 

pre-processing and machine learning models to the classification of CCU technology patents for the first 

time, presenting the potential for applying robotic automation technology to automate repetitive tasks.

Keyword : Business Analytics, Natural Language Processing, Patent, Business Decision-Making, Robotic 

Process Automation

1. 서론

최근 기후변화를 연구하는 비영리단체 클라이밋 센트럴의 발표에 따르면, 2022년 11월부터 23월 

10월까지의 지구 평균기온이 산업화 이전 시기인 1850년~1900년보다 섭씨 1.32도 높아 ‘가장 더운 

12개월’로 기록되었다고 밝혔다 [1]. 또한, 국제적으로 기후변화에 대해 심각성을 인지하고 1980년

대부터 국제사회 차원에서 지속적으로 노력했으나 아직까지 전 세계적 노력이 가시적인 효과를 거

두지 못하였다 [2]. 이로 인해 2015년 12월 프랑스 파리에서 열린 제 21차 유엔기후변화협약 당사

국총회에서 파리기후변화협약이 발표되었는데 [3], 파리협정(Paris Climate Agreement)에 거의 대부

분 국가들이 온실가스 감축에 참여하여 지구 평균 온도 상승을 2도 아래에서 억제한다고 명시되어 

있다. 이러한 목표를 달성하기 위해 전 세계 국가들이 노력 중이며, 대한민국도 2030년까지의 온실

가스 감축목표를 2017년 대비 24.4%로 제시하였다 [4].

온실가스 중 가장 많은 배출량을 차지하는 이산화탄소( )를 감축하는 것이 지구온난화를 방

지하는데 효율적이기 때문에 이산화탄소를 직접 제거할 수 있는 이산화탄소 포집·활용·저장(Carbon 

Capture Utilization & Storage, CCUS) 기술이 주목받고 있다. 국제에너지기구(International Energy 

Agency)는 ‘2070 글로벌 탄소중립’ 과정에서의 CCUS의 기여도를 이산화탄소 전체 감축량의 15% 

수준으로 제시하고, CCUS 없이 넷제로(Net Zero)에 도달하는 것이 불가능하다고 전망하였다 [5].

하지만 CCUS에 대한 지속적인 투자와 연구성과물이 창출됨에도 불구하고 상용화가 더디게 진

행되고 있다 [6]. 이에 따라, CCUS 프로젝트의 양적·질적 성장을 모색하기 위한 측면에서 축적된 

특허 데이터에 근거한 분석이 필요한 시점이다. 최근 국내에서 수행된 CCUS 관련 특허 연구는 김

정민 외 5인의 연구 [2] 와 서재호 및 이동명의 연구 [7] 등이 있으나, 이 분야에 대한 분석은 아직 

충분하지 않은 상태다. 김정민 외 5인의 연구 [2]는 2000년부터 2020년까지의 해당 기술에 대한 주

요 국가별, 출원인별, 기술 분야별 특허 동향을 분석하였으며, 특히 이산화탄소 포집 분야에서 상

당한 특허 출원이 이루어졌음을 밝혔다. 서재호와 이동명의 연구 [7] 는 시멘트, 철강, 발전 산업에 

초점을 맞추고 광물탄산화 기술에 대한 기술 개발 활동성 및 향후 기술의 성숙기를 바스 확산 모

형(Bass Diffusion Model)와 곰페르츠 모형(Gompertz Model)을 통해 추정하였다. 그러나 대부분의 선

행 연구는 주로 특허 출원의 집중도와 광물탄산화 기술의 성숙기 예측에 국한되어 있다. 이에 본 
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연구는 CCUS의 하위 분야이자 이산화탄소를 유용한 물질로 전환하는 기술인 이산화탄소 포집·활

용(Carbon Capture Utilization, CCU)의 특허 자료를 자연어처리(Natural Language Processing, NLP)와 

기계학습 모형으로 분석, 기술 특허 분류를 통해 선행연구와의 차별성을 강조하고자 한다.

본 논문은 다음과 같이 4개 장(章)으로 구성되어 있다. 제1장 서론에서는 이 연구를 수행하게 된 

배경과 필요성에 대해 설명한다. 제2장에서는 본 연구의 핵심인 기계학습 알고리즘과 자연어 처리

에 대한 이론적 근거를 검토하고 요약하여 제시한다. 제3장에서는 실증 연구를 위한 방법론을 정

립하고, 실제 분석을 통해 얻은 결과를 밝힌다. 마지막으로, 제4장에서는 연구 결과의 의의와 시사

점을 도출함으로써 연구의 결론을 마무리한다.

2. 이론적 배경

2.1 기계학습 알고리즘

본 연구에서는 의사결정나무의 응용모형을 중심으로 자료 분석을 진행하고자 한다. 의사결정나

무 모형은 독립변수 공간을 계층적으로 분할된 공간 내의 종속변수의 대표값을 종속변수의 추정치

로 활용한다. 이 모형의 학습과정은 추정오차를 가장 작게 만드는 독립변수 공간을 결정하는 과정

이다. 이러한 의사결정나무 모형은 학습표본에 과적합 되는 경향이 강하기 때문에, 여러 개의 소규

모 의사결정나무를 만들어 각각의 의사결정나무 추정치의 대표값을 추정값으로 활용하는 의사결정

나무 응용모형인 랜덤포레스트(Random Forest) 모형과 그래디언트 부스팅(Gradient Boosting) 모형을

사용한다 [8].

다양한 분류 및 예측 문제에 널리 사용되는 랜덤포레스트 모형은 독립변수를 임의로 선택하여 

학습하는 방식인 배깅(Bagging) 기법을 채택하고 있다. 배깅은 '부트스트랩 집계(Bootstrap 

Aggregating)'의 줄임말로, 원본 데이터로부터 같은 크기의 표본을 여러 번 복원 추출하는 방법이다. 

이렇게 복원 추출된 표본을 '부트스트랩 표본'이라고 한다. 각 부트스트랩 표본에 대해 독립적으로 

생성된 분류기들의 결과를 종합하여 최종 결정을 내리 것이 특징이다. 문선영의 연구 [9]에 따르

면, 랜덤 포레스트의 가장 큰 특징은 무작위성(Randomness)을 통해 서로 조금씩 다른 특성을 갖는 

여러 의사결정나무를 구성한다는 점이다. 이는 의사결정나무들 간의 상관성이 낮추고, 각 의사결정

나무의 편향을 유지함으로써 전체 모형의 정확성과 안정성을 향상시킨다.

그래디언트 부스팅은 여러 개의 예측력이 약한 모형을 결합하여 더 강력한 모형을 만드는 앙상

블(Ensemble) 모형 중 하나로서 역시 예측과 분류 등에 자주 활용된다. 본 모형은 앞서 학습된 모

형이 잘못 예측한 데이터에 대해 가중치를 증가시키면서, 연속적으로 모형을 학습시켜 전체 모형

의 성능을 향상시킨다. 초기에 모든 관측치는 동일한 가중치를 받지만, 모형이 예측을 수행한 후 

오분류된 데이터에는 더 높은 가중치를, 정확히 분류된 데이터에는 낮은 가중치를 부여한다. 이렇
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게 조정된 가중치를 바탕으로 데이터를 다시 샘플링하고, 새로운 모형을 학습하는 과정을 반복한

다. 최종적으로는 각 모형의 예측 결과에 가중치를 적용하여 가중 평균을 계산함으로써, 전체 앙상

블 모델의 최종 예측값을 도출하게 된다.

2.2 자연어 처리

자연어 처리는 인간의 언어를 기계학습 또는 딥러닝이 처리하고 의미를 분석할 수 있도록 하는 

기술 분야이다. 자연어 처리 적용 주요 분야로 기계 번역, 감정 분석, 자동 요약 등으로 

GPT(Generative Pre-training Transformer) 등장 이후 가장 이목이 쏠리는 분야 중 하나이다. 자연어 

처리 모형은 단어 수준에서 의미를 포착하는 워드 임베딩(Word Embeddings)에서 대규모 텍스트 데

이터셋에서 사전 학습되어, 언어의 광범위한 문맥적 패턴을 학습한 사전 학습된 언어 모델

(Pre-trained Language Models)로 고도화 되고 있다. 본 연구에서는 제한된 기술 특허 데이터와 특정 

문서 내에서 의미 있는 단어를 식별해야 하는 경우로 카운트 기반의 워드 임베딩인 TF-IDF(Term 

Frequency-Inverse Document Frequency) 방법을 적용하였다.

     

 
×  ∈


(1)

식(1)에서 는 단어 순서별 번호, 는 문서 순서별 번호,  는 문서 에서 단어 가 나오는 

빈도수, 는 문서 에서 나오는 모든 단어빈도 수이다. 그리고   ∈는 가 나오는 

문서 수이고 는 전체 문서 수이다. TF는 문서 내에서 특정 단어가 나타나는 빈도수이고, IDF

는 전체 문서 중 해당 단어를 포함하는 문서의 수에 역수를 취한 값이다. TF-IDF 값은 TF 값과 

IDF 값의 곱으로 계산되며, 특정 단어가 소수의 문서에서 자주 등장하고 전체 문서 중 그 단어를 

포함하는 문서 수가 적을수록 TF-IDF 값은 커지고, 이는 단어의 중요도가 높음을 나타낸다 [10].

2.3 평가지표

본 연구에서는 분류 모형의 성능 지표로 정확도(Accuracy), 카파 상관계수(Kappa Coefficient), F1-

점수(Score)를 고려하였다. 정확도는 모든 관측치의 관측값과 모형의 예측값이 일치하는지를 나타

내는 비율이다. 만약 모형의 정확도가 90%이면, 100개의 관측치 중 90개가 정확하게 분류되었다는 

것을 의미한다. 카파 상관계수는 일반적으로 코헨의 카파 상관계수를 가리키며, 관측값과 예측값의 

일치도를 측정하는 방법이다. 카파 상관계수의 등급은 [표 1]와 같이 Landis와 Koch의 해석을 주로 

따른다 [11]. F1-점수는 정확도(Precision)와 재현율(Recall)의 조화평균을 이용하여 분류 모형의 성능

을 평가하는 지표이다.
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  [표 1] 코헨의 카파 통계량을 통한 해석

  [Table 1] Interpretation of Cohen’s Kappa Statistic

코헨의 카파 통계량 해석

< 0 Poor

0.0 ~ 0.2 Slight

0.2 ~ 0.4 Fair

0.4 ~ 0.6 Moderate

0.6 ~ 0.8 Substantial

0.8 ~ 1.0 Almost Perfect

3. 실증분석

3.1 자료의 구성

실증 분석을 위해 사용한 표본은 CCU 기술을 [표 2]와 같이 다섯 가지 대분류로 나누었다. 이

후, 특허 검색 프로그램인 WIPS ON(윕스 온)을 사용하여 [표 3]와 같이 총 1,190건의 특허를 검색

했다. 이후 노이즈 데이터를 제거하여 최종적으로 한국의 등록 특허 329건의 ‘제1 청구항’과 ‘요약’

을 수집하였다.

  [표 2] 5가지 CCU 기술 분류

  [Table 2] Five Types of CCU Technologies

기술 분류 기술 정의

화학적 전환 기술
이산화탄소를 환원 혹은 개질하는 화학적 전환을 통해 고분자의 원료,고분자,플

라스틱, dmc, polycarbonate polyol,폴리올,합성가스등을 제조하는 기술.

전기화학적 전환 

기술

전기화학전지에 전기에너지를 공급하여 양 전극에 생기는 전위차를 이용하여 

이산화탄소를 환원시켜 기체 혹은 액체의 화합물로 전환하는 기술.

광화학/광전기화학적 

전환 기술

태양에너지를 반도체 광촉매를 이용하여 전기에너지로 전환 후,이산화탄소가 

용해된 전해질과 빛을 흡수한 반도체 광촉매 계면에서 이산화탄소를 환원시키

는 기술.

생물 전환 기술

이산화탄소를 고정하는 미생물을 이용하여 이산화탄소를 바이오연료,유용물질

로 전환하는 기술. 전기에너지로 환원력(전자)를 공급받는 비광합성,전기생합성 

미생물을 이용하는 기술과 광합성 미생물,미세조류를 이용하여 식품용 색소,영

양 보충제,화장품,의약품의 원료,자외선차단제,생분해성 원료를 만드는 기술.

광물탄산화 기술

고체 혹은 액체의 알칼리성 부산물,수용액,알칼리 토금속을 포함하는 천연광물

을 이산화탄소와 직접 반응시켜 탄산마그네슘,탄산칼슘,중조 등의 탄산염광물로 

만들어 이산화탄소를 고정화하고,무기탄산염을 얻는 기술,혹은 원료에서 알칼리 

이온을 용출하여 탄산화하는 기술.
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  [표 3] 특허 검색식

  [Table 3] Patent Search 

검색 대상 기술 및 

키워드 / 검색식 기호
검색식

보편적 ccu 키워드 

(A1)

((((이산화탄소 카보온다이옥사이드 carbondioxide carbondioxid carbon-di-oxide 

카본다이옥싸이드 카본다이옥시드 carbon-dioxi carbon-dioxid carbon-di-oxid 카

본다이옥씨드 carbondioxi 이산화카본 co2 씨오투 이산화-탄소 2산화탄소) 

near 3 (전환 변환 변화 변경 체인지 utilize* utilization change* use* apply*)) 

or ccu)) AND (((이산화탄소 카보온다이옥사이드 carbondioxide carbondioxid 

carbon-di-oxide 카본다이옥싸이드 카본다이옥시드 carbon-dioxi carbon-dioxid 

carbon-di-oxid 카본다이옥씨드 carbondioxi 이산화카본 co2 씨오투 이산화-탄

소 2산화탄소) and (전환 변환 변화 변경 체인지 utilize* utilization change* 

use* apply*)) or ccu).TI.

이산화탄소의 화학적 

전환 (A2)

(이산화탄소 카보온다이옥사이드 carbondioxide carbondioxid carbon-di-oxide 카

본다이옥싸이드 카본다이옥시드 carbon-dioxi carbon-dioxid carbon-di-oxid 카본

다이옥씨드 carbondioxi 이산화카본 co2 씨오투 이산화-탄소 2산화탄소) and 

((((수소화 수소처리 hydrogenated hydrogenolysis 수소첨가 하이드로제네이션 

히드로게네이션 환원)) 개질 reforming reform refrom 바꾸 바꿔 change 

transform convert shift 전환 화학전환 (chemical adj1 (change transform 

convert)) 변환 환원 ccu)) AND ((이산화탄소 카보온다이옥사이드 

carbondioxide carbondioxid carbon-di-oxide 카본다이옥싸이드 카본다이옥시드 

carbon-dioxi carbon-dioxid carbon-di-oxid 카본다이옥씨드 carbondioxi 이산화카

본 co2 씨오투 이산화-탄소 2산화탄소) and (바꾸 바꿔 change transform 

convert shift 전환 화학전환 (chemical adj1 (change transform convert)) 변환 환

원 ccu)).TI

이산화탄소의 

전기화학적 전환 (A3)

((이산화탄소 카보온다이옥사이드 carbondioxide carbondioxid carbon-di-oxide 

카본다이옥싸이드 카본다이옥시드 carbon-dioxi carbon-dioxid carbon-di-oxid 카

본다이옥씨드 carbondioxi 이산화카본 co2 씨오투 이산화-탄소 2산화탄소) and 

(전기화학 electrochemi 일렉트로케미컬 electrochemical 일렉트로케미칼 

electrochem electro-chmi electro-chemi 전극반 전위차 전위 전극 battery 배터

리) and ((전환 change transform* utiliz* 변환) or (제조 방법 장치 device 공정 

생산 make method product produce producing))) AND (전기화학 electrochemi 

일렉트로케미컬 electrochemical 일렉트로케미칼 electrochem electro-chmi 

electro-chemi 전극반 전위차 전위 전극 battery 배터리) and (전환 change 

transform* utiliz* 변환).TI.

이산화탄소의 

광화학/광전기화학적 

전환 (A4)

((이산화탄소 카보온다이옥사이드 carbondioxide carbondioxid carbon-di-oxide 

카본다이옥싸이드 카본다이옥시드 carbon-dioxi carbon-dioxid carbon-di-oxid 카

본다이옥씨드 carbondioxi 이산화카본 co2 씨오투 이산화-탄소 2산화탄소) and 

(광화학 빛화학 photoelectrochemical aficial-photosynthesis 광전기-화학 

photoelectrode solar-panel 태양에너지 태양광 태양력 태양열 sun-power 

sunpower solar solor 솔라 쏠라 솔러 photovoltc photovolataic sunlight photovol 

인공광합성 광촉매 photocatalyst photo-catalyst 빛촉매 광화학촉매 

photocatalysis)) AND ((이산화탄소 카보온다이옥사이드 carbondioxide 

carbondioxid carbon-di-oxide 카본다이옥싸이드 카본다이옥시드 carbon-dioxi 

carbon-dioxid carbon-di-oxid 카본다이옥씨드 carbondioxi 이산화카본 co2 씨오

투 이산화-탄소 2산화탄소)).TI.
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3.2 모형의 추정 및 분석

[표 2]에 나타난 바와 같이, CCU 기술을 다섯 가지 주요 분류로 나누었으며, 각 기술에서 의미 

있는 단어를 추출하기 위해 특허 요약과 특허 제 1청구항에서 명사만을 추출하였다. 이어서, 텍스

트 데이터를 수치화하기 위해 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency) 방법을 적용하였

다. 이 과정에서 계산의 효율성과 모델 성능 최적화를 위해, TF-IDF 값이 가장 높은 상위 2,000개

의 단어를 선정하도록 하였다. 또한, 5개 미만의 문서에서만 등장하는 단어는 TF-IDF 벡터화 과정

에서 제외했다. 그리고 기술 특허 분류 모형을 구축하기 위해 5겹 교차 검증을 실행하였다. 분석에 

사용된 모형은 의사결정나무, 랜덤포레스트 그리고 그래디언트 부스팅 모형으로 최대 뿌리 깊이는 

각각 10, 20 그리고 30으로 설정하였고, 각 노드에서 분리 가능한 최소 잎의 수는 8, 12, 18로 설정

하였다. 노드가 분할하기 위한 최소 샘플 수는 2, 5, 10개이며, 마지막으로 결정 나무 개수는 10과 

200으로 설정하여 기계학습 모형을 학습시켰고, [표 4]과 같이 각 기계학습에 따른 최적의 매개변

수를 확인할 수 있었다.

이산화탄소의 생물 

전환 (A5)

((이산화탄소 카보온다이옥사이드 carbondioxide carbondioxid carbon-di-oxide 

카본다이옥싸이드 카본다이옥시드 carbon-dioxi carbon-dioxid carbon-di-oxid 카

본다이옥씨드 carbondioxi 이산화카본 co2 씨오투 이산화-탄소 2산화탄소) and 

(((생물 bio 생물화학) adj1 (전환 변환 trans*)) 미세조류 microalgae algae 남조

류 phytoplankton 미생물 microorganism 박테리아 비광합성 전기생합성 

bacteria micro-organism electrobio* 원생동물 microbic microorgan bioconversion 

bioconvert)) AND ((이산화탄소 카보온다이옥사이드 carbondioxide carbondioxid 

carbon-di-oxide 카본다이옥싸이드 카본다이옥시드 carbon-dioxi carbon-dioxid 

carbon-di-oxid 카본다이옥씨드 carbondioxi 이산화카본 co2 씨오투 이산화-탄

소 2산화탄소)).TI.

이산화탄소의 

광물탄산화 기술

(A6)

((이산화탄소 카보온다이옥사이드 carbondioxide carbondioxid carbon-di-oxide 

카본다이옥싸이드 카본다이옥시드 carbon-dioxi carbon-dioxid carbon-di-oxid 카

본다이옥씨드 carbondioxi 이산화카본 co2 씨오투 이산화-탄소 2산화탄소) and 

(슬래그 철강* 제강* financ* industria* 부산물 by-product byproduct) and (알

칼리성 알카리성 alkari* 알카리용액 알칼리수 알칼리용액 탄산화 중탄산염 

탄산칼슘 황산암모늄 중조 caco3 nahco3 무기탄산염 inorganic) and (광물탄산

화 광물화 mineraliz* 광물자원화 carbonate*))

Cooperative Patent 

Classification(CPC) 

(A7)

(B01J* C12M* H01M* C12P* C12M* C01F* C12Y* A01G* B01D* C25B* 

C04B* Y02C* Y02E* Y02P* C07C* C12N* C02F* C01B* C08B* C08L* 

C10* C01F* Y02W* C08G* H01L* C01D* C25C*).CPCM.

발명의 명칭

(A8)

(이산화탄소 카보온다이옥사이드 carbondioxide carbondioxid carbon-di-oxide 카

본다이옥싸이드 카본다이옥시드 carbon-dioxi carbon-dioxid carbon-di-oxid 카본

다이옥씨드 carbondioxi 이산화카본 co2 씨오투 이산화-탄소 2산화탄소).TI.
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  [표 4] 기계 학습 모형의 최적 하이퍼파라미터

  [Table 4] Optimal Hyperparameters of Three Machine Learning Models

하이퍼 파라미터
하이퍼 

파라미터 범위

의사결정나무 랜덤 포레스트 그래디언트 부스팅 

요약 제1청구항 요약 제1청구항 요약 제1청구항

트리의 최대 깊이 [10, 20, 30] 20 10 10 10 30 20

리프 당 최소 샘플 수 [8, 12, 18] 8 8 8 8 8 8

최소 샘플 수 [2, 5, 10] 2 5 5 5 10 2

트리 수 [10, 200] - - 200 200 200 200

마지막으로 [표 5]에는 의사결정나무, 랜덤 포레스트, 그래디언트 부스팅 모형의 성능을 정확도, 

카파 상관계수, F1-점수를 기준으로 성능을 살펴볼 수 있다. 특허 요약과 특허 제1 청구항 부문에

서 모두 그래디언트 부스팅, 랜덤 포레스트 그리고 의사결정나무 모형 순으로 성능을 보여주었다. 

이를 통해 단일 결정 나무보다 배깅과 부스팅 기법을 적용한 랜덤포레스트 모형과 그래디언트 부

스팅 모형이 우수한 학습 성능을 보임을 확인할 수 있었다. 더불어 특허 요약 분류와 제1 청구항 

분류에서 비슷한 성능이 나타난 것을 확인할 수 있었는데, 이는 자연어 전처리 과정에서 CCU 기

술을 다섯 가지 주요 분류로 나누고 중요한 키워드로 명사만을 추출한 결과로 판단된다.

  [표 5] 분류 모형의 성능 평가

  [Table 5] Performance of Classification Models

요약 Accuracy Kappa F1-Score

Decision Tree 0.64 0.53 0.64

Random Forest 0.74 0.66 0.72

Gradient Boosting 0.84 0.80 0.85

제1 청구항 Accuracy Kappa F1-Score

Decision Tree 0.62 0.50 0.61

Random Forest 0.74 0.65 0.72

Gradient Boosting 0.83 0.78 0.83

4. 결론

최근 빅데이터 시대의 도래로 인공신경망을 포함한 기계학습 모델들이 의학, 유전체 연구, 기업 

경영 등 다양한 분야에 광범위한 영향을 미치고 있음에도 불구하고, 기술 특허 분석에 자연어 처

리와 기계학습을 적용한 국내 리걸테크(Legal Technology) 연구는 충분히 발전하지 못한 상황이다.

본 연구는 CCU 기술 특허 데이터, 자연어 전처리 기법 그리고 기계학습모형 기반의 분류 시스

템을 설계하고, 정확도, 카파 상관계수 그리고 F1-점수를 비교·분석하였다. 주요 결과를 요약·정리
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하면 다음과 같다. 첫째, 다섯 가지 CCU 기술 분류에서 그래디언트 부스팅, 랜덤 포레스트, 의사결

정나무 순으로 성능이 나타났다. 이를 통해 단일 결정 나무보다 배깅과 부스팅 기법을 적용한 랜

덤포레스트 모형과 그래디언트 부스팅 모형이 더 우수한 학습 성능을 제공함을 확인할 수 있었다. 

둘째, 특허의 요약과 제1 청구항을 활용한 기술 분류에서 비슷한 성능이 관찰되었다. 이는 자연어 

처리 과정에서 중요한 키워드를 명사로만 추출한 것이 주요 요인으로 보인다.

본 연구는 자연어 전처리와 기계학습 모형을 CCU 기술 특허 분류에 처음으로 적용한 의미 있

는 연구이다. 이는 사무 로봇 기술(Robotic Process Automation)를 통해 반복적인 업무를 자동화하는 

데 응용될 수 있는 가능성을 제시한다. 그러나 본 연구가 중요한 성과와 의의를 보여줌에도 불구

하고, 여전히 향후 후속 연구를 통해 보완해야 할 부분이 몇 가지 존재한다. 본 연구 수행에 활용

한 특허 데이터는 요약과 제 1청구항으로 구분되는데 특허 분석의 질적 성장을 모색하기 위한 측

면에서 선행기술, 도면 그리고 IPC(International Patent Classification) 등이 포함된 데이터에 근거한 

분석 및 예측이 필요하다. 더불어 자연어 전처리 과정에서 명사 추출에만 국한된 점을 고려할 때, 

형태소 분석, 품사 태깅, 어구 추출 등 다양한 기법이 포함된 연구가 필요하다.
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