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Since the fossil fuel-based industry significantly contributes to air pollution and climate change, better living 
through fossil fuel has come at a cost. In this connection, Bio-based chemical technologies based on reusable 
biomass such as cells or other living things are receiving great attraction. But at the same time, they are 
considered as high-risk investments that require a long-term effort to be adopted by businesses. Therefore, 
building on a common academic consensus that there is a strong correlation between patent lifetime and business 
potential, this study proposes a machine learning model to predict the lifetime of bio-based chemical 
technologies. To this end, CAS (Chemical Abstract Service) patent database and PATSTAT (Worldwide Patent 
Statistical Database) are used to identify global bio-based chemical technology patents. The proposed model 
identifies bio-based chemical technologies that have high business potential with an accuracy of 81%. Further, 
the application of an explainable AI algorithm to the model found that the geographical scope of technologies 
and the size of stakeholders of a business significantly influence the business potential of bio-based chemical 
technologies. Our research results can be used for the investment and management process for bio-based 
chemical technologies with high business potential.
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1. 서  론

인류의 풍요는 석유화학산업의 발전에 기반한다 하여도 과언

이 아닌데, 땅속에 존재하는 원유를 인류에게 필요한 에너지

원으로 활용함으로써 인류는 최대의 풍요와 평안을 누리고 있

다(Nam, 2015). 하지만, 개도국 중심의 인구증가 및 소득증대

는 지속적인 에너지 수요 증가로 이어지며, 이로 인해 석유자

원 고갈 논쟁이 심화되고 있다. 또한, 풍요와 평안 이면에 숨겨

져 있던 환경 문제, 천연 자원 고갈 문제 등이 수면위로 부상하

면서, ‘굴뚝산업’ 탈피에 대한 관심이 그 어느 때보다 높아진 

상황이다(Alemu, 2020). 인류의 풍요와 평안을 유지하면서 이

면에 숨겨진 다양한 문제를 해결할 수 있는 지속 가능성의 위
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기에 대응하기 위한 새로운 기술이 필요하다는 의미이다.
이러한 상황에서, 재생가능한 바이오매스 자원을 에너지원

으로 하는 바이오화학 기술이 주목받고 있다(Lee, 2011). 바이

오화학 기술의 주요 특징은 모든 생산과정에 투입되는 원료가 

재생가능한 원료라는 것이다(Seo and Young, 2010). 기존의 기

술들과 달리, 살아있는 생명체를 개발의 자원 또는 활용 대상

으로 하기 때문에 기술개발을 위한 R&D는 연구실 수준에서 

수행되며, 개발된 기술이 제품의 형태로 시장에 나올 때까지 

긴 시간과 많은 투자가 요구된다(Choi, 2007). 이는 기술사업

화에 대한 불확실성이 높음을 의미하는데, 투자자의 입장에서

는 기술의 비즈니스 잠재성을 정량적으로 평가할 수 있는 방

법이 필요하며 기술권리자의 입장에서는 개발한 기술의 비즈

니스 잠재성에 대한 객관화된 평가 결과를 제공할 방법이 필

요한 상황이다. 
기술의 비즈니스 잠재성은 타겟 시장의 규모, 기술의 완성

도 등 다양한 외부요인에 영향을 받지만, 기술 수명이 기술의 

비즈니스 잠재성을 대변할 수 있는 것으로 알려져 있다(Lee et 
al., 2012). 실제로, 속지주의 원칙에 의거하여 유지료를 지불

한 국가에서 기술에 대한 배타적 권리를 최장 20년 보장해주

는 특허를 활용한 기술의 비즈니스 잠재성 평가 연구가 수행

되었다(Cho, 2019). 특허의 유지료는 시간이 지나면서 점점 높

아지기 때문에, 기술이 창출할 수 있는 비즈니스 가치가 높지 

않다면 특허에 대한 권리를 포기하는 것이 일반적이다(Lee 
and Yoon, 2006). 반대로, 기술을 통해 창출가능한 이익이 특허

의 유지료보다 높다면, 특허의 권리를 유지하게 된다. 이처럼, 
특허의 수명은 기술의 비즈니스 가치와 높은 상관관계가 있으

며 (Guellec et al., 2000), 권리가 오래 유지되는 특허일수록 사

업화에 활용되는 경우가 많고 발명의 질적수준이 우수한 것으

로 알려져 있다(Choi et al., 2020).
따라서 본 연구는 바이오화학 기술을 다루는 특허, 즉, 바이

오화학 특허의 수명예측을 통해 비즈니스 잠재성이 높은 특허

를 선별하고, 해석가능 인공지능 알고리즘을 통해 비즈니스 

잠재성에 영향을 미치는 주요 지표들을 분석하여 기술의 비즈

니스 잠재성 평가에 대한 근거를 제시할 수 있는 방법을 제시

하고자 한다. 특허수명을 활용하여 기술의 비즈니스 잠재성을 

평가하기 위한 연구들이 존재하였으나, 선행연구들은 기술분

야의 수명을 주로 분석하였다(Yoo, 2004). 즉, 기술분야에 속

하는 개별기술의 비즈니스 잠재성 보다는 기술분야 자체의 수

명주기 분석에 초점을 맞춘 것으로, 본 연구가 제시하고자 하

는 바이오화학 기술의 비즈니스 잠재성 평가에 활용되기는 적

합하지 않다. 또한 선행연구는 특정 국가에 등록된 특허의 수

명만을 활용하여 비즈니스 잠재성을 분석하였다(Choi et al., 
2020). 이는 특정 국가에서의 기술 비즈니스 잠재성을 평가하

는데 적합하지만, 바이오화학 기술과 같이 국가별 기술수준과 

시장규모의 차이가 큰 하이테크 산업에 적용하기에는 적합하

지 않다. 동일한 기술이라도, 타겟 시장의 규모와 시장의 기술

수준에 따라 비즈니스 잠재성은 달라질 수 있기 때문에, 국가

별 차이를 모두 고려할 수 있는 분석방법이 필요하다.
본 연구는 1) 바이오화학 특허의 수명을 정의하고, 2) 바이

오화학 특허의 서지정보를 통해 예측모델 학습에 활용될 특허

지표를 추출한 뒤, 3) 바이오화학 특허의 수명예측 모델을 구

축하여 바이오화학 기술의 비즈니스 잠재성을 평가하고, 4) 해
석가능 인공지능 알고리즘을 통해 기술의 비즈니스 잠재성 평

가결과에 대한 근거를 제시하는 네 단계를 따른다. 본 연구는 

세 가지 기여를 갖는다. 첫째, 본 연구가 제시한 바이오화학 특

허의 수명예측 모델은 비즈니스 잠재성이 높은 바이오화학 기

술을 식별할 수 있다. 따라서, 국가와 기업이 투자 대상 바이오

화학 기술을 선별하는 과정에 활용될 수 있다. 둘째, 본 연구는 

하나의 국가가 아닌, 유럽, 한국, 미국, 등 다양한 국가에서 출

원된 특허를 활용한다. 따라서, 제시된 바이오화학 특허의 수

명예측 모델은 범국가적으로 활용될 수 있다. 셋째, 본 연구는 

바이오화학 특허의 수명, 즉, 비즈니스 잠재성에 영향을 미치

는 지표들을 분석 및 제시한다. 따라서, 분석 결과는 기술에 대

한 비즈니스 잠재성 평가의 근거자료로 활용될 수 있다. 
본 논문의 남은 구성은 다음과 같다. 먼저 제2장에서는 특허

를 통해 기술의 비즈니스 잠재성을 평가한 선행연구와 해석가

능 인공지능 알고리즘에 대해 설명한다. 다음으로 제3장에서

는 본 연구가 사용한 데이터와 연구절차에 대해 설명한다. 다
음으로 제4장에서는 연구 결과를 제시하고, 제5장을 통해 본 

연구의 기여 및 한계점, 추후 연구에 대한 방향을 제시한다.

2. 배경연구 

2.1 특허기반의 기술 비즈니스 잠재성 평가 연구

기술의 비즈니스 잠재성은 기술을 통한 이익창출 가능성을 

의미하며, 이는 기술 판매, 기술기반의 비즈니스 가능성 등을 

포괄하는 개념이다. 기술의 비즈니스 잠재성을 직접적으로 평

가하는 것은 어렵지만, 기술에 대한 권리를 보장하는 제도인 

특허를 통해 기술의 비즈니스 잠재성을 평가할 수 있음이 다

양한 선행연구를 통해 제시되었다. 실제로, 특허의 인용정보

가 기술의 비즈니스 잠재성에 영향을 미치며, 인용 횟수당 기

술의 시장가치가 3% 증가하는 것으로 연구되었다(Hall et al., 
2005).
특허는 거래가 가능하기 때문에, 특허의 거래가능성을 통해 

기술의 비즈니스 가치를 분석한연구들이 수행되었다. 먼저, 
한국특허의 거래이력정보를 활용하여 거래가능성이 높은 특

허를 식별하는 예측모델이 제시되었다(Ko et al., 2019). 특허

를 기술의 우수성을 의미하는 내재적 지표와 기술생태계를 의

미하는 외재적 지표를 통해 표현하였으며, 신경망 모델을 활

용하여 거래가능성이 높은 특허를 식별하였다는 점에서 의의

가 있다. 다음으로, 미국특허의 거래정보를 활용하여 전자상

거래 기술의 거래가능성을 분석한 연구가 수행되었다(Kim 
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and Geum, 2020). 빠르게 변화하는 산업을 대상으로 기술거래

를 예측했다는 측면에서 의의가 존재한다.
또한, 특허의 수명을 활용한 비즈니스 잠재성 평가 연구가 

수행되었다. 특허의 수명을 활용해 비즈니스 잠재성을 평가하

는 이유는, 잠재가치가 있는 기술을 개발하고, 기술의 수명기

간 내에 기술기반의 비즈니스를 수행, 기술가치를 회수하는 

것이 기술 기업의 생태이기 때문이다. 즉, 기술의 비즈니스 잠

재성은 기술수명에 필연적으로 영향을 받게 되는데, 수명이 

긴 기술일수록 기술가치를 회수할 수 있는 기간이 길어지는 

것으로 이해할 수 있다(Cheng and Lee, 2008). 먼저, 특허의 인

용 정보분석을 통해 기술의 수명을 분석한 연구들이 선행되었

다(Yoon, 2004; Yoo et al., 2006; Jun et al., 2012). 선행연구들은 

특허가 더 이상 사용되지 않거나 타 특허에 의해 대체되는 기

간을 특허가 처음 인용된 시점부터 마지막으로 특허가 인용된 

시점으로 정의하여, 특허가 다루고 있는 기술수명의 대리지표

로 활용하였다. 하지만, 특허의 인용정보를 기반으로 하는 수

명예측 연구들은, 특정 기술군의 수명주기를 대표하는 값을 

예측하는 것에 초점을 맞추었고, 개별 기술의 수명에 영향을 

미칠 수 있는 기술적 속성, 외부 요인 등을 예측에 반영하지는 

못했다.
이후, 특허의 인용정보에 기반한 기술수명 예측연구의 한계

점을 해결하고자 DNN 모델을 활용한 특허수명 예측방법이 

제시되었다(Choi et al., 2020). 해당 연구는, 특허의 최대 수명

이 20년이라는 점에서, 최대 수명까지 유지될 특허를 예측하

는 모델을 제시하였다. 이를 위해 미국 특허 200,000건을 수집

하였으며, 기술보호 범위, 기술개발에 투입된 자원, 기술 완성

도 등을 의미하는 특허지표를 정의하여 DNN 모델의 입력 값

으로 활용하였다. 제시된 모델은 F2 score 0.84를 보였으며, 기
술 수명예측을 통해 기술의 비즈니스 가치를 평가하였다는 점

에서 큰 의의가 있다. 
이처럼 특허의 거래가능성과 수명정보를 활용해 기술의 비

즈니스 잠재성을 평가할 수 있지만, 선행연구에서 제시된 방

법들은 바이오화학 기술의 비즈니스 잠재성을 평가하는데 활

용하기에는 적합하지 않다. 먼저, 특허의 거래는 각 국가의 특

허청을 통해 이루어지며, 특허 거래정보를 제공하지 않는 특

허청이 다수 존재하기 때문에 다국가의 특허거래내역을 수집

하는 것은 사실상 불가능하다. 또한, 특허의 거래가 기업 합병, 
라이센싱, 내부자 거래 등 다양한 목적에 의해 수행되는 점을 

고려하였을 때, 기술의 비즈니스 잠재성으로 인한 특허거래 

정보를 식별하는 데 어려움이 존재한다. 다음으로, 단일국가 

대상의 수명분석은 다른 국가의 특허에는 적용하기 어렵다는 

한계가 존재한다. 바이오화학 기술과 같이 국가별 기술수준의 

격차가 크고, 시장규모의 차이가 큰 기술의 비즈니스 잠재성 

평가를 위해서는, 범국가적 수명 예측모델이 필요하다. 마지

막으로, 선행연구가 제시한 수명예측 모델은 기술분야에 대한 

구분 없이 모든 특허를 대상으로 학습된 수명예측 모델이기 

때문에, 특정 기술분야에 적용시킬 경우, 성능이 낮아질 가능

성이 존재한다.
따라서 본 연구는 유럽 특허, 한국 특허, 미국 특허 등 주요

국에 출원된 바이오화학 특허의 수명정보와 특허의 권리가 보

호되는 지역의 정보, 특허 자체의 우수성을 의미하는 특허지

표를 활용하여 바이오화학 기술의 비즈니스 잠재성 평가모형

을 제시하고자 한다. 또한, 해석 가능한 인공지능을 활용하여 

기술의 비즈니스 가치에 영향을 주는 주요 요인들을 식별하

며, 다음 장에서는 해석 가능한 인공지능에 대하여 자세히 살

펴본다.

2.2 해석 가능한 인공지능

인공지능은 기술의 최첨단(State of the art)을 넘어서 다양한 

산업분야의 핵심요소로 자리잡았다(Russell, 2010). 특히, 복잡

한 데이터를 학습하기 위한 목적으로 대량의 은닉 계층을 쌓

아서 만든 인공지능 기술인 딥러닝 모델이 활발하게 연구되고 

있으며, 대부분의 연구에서 기존의 방법론들보다 높은 성능을 

보여주고 있다(Shrestha and Mahmood, 2019). 딥러닝 모델의 

높은 성능 이면에는 대규모 파라미터의 조합, 복잡한 학습 알

고리즘이 숨겨져 있기에, 그 과정은 대표적인 블랙박스 

(Black-box)로 여겨진다(Castelvecchi, 2016). 하지만, 의학, 보
안, 자율주행 등 의사결정에 대한 이유가 중요한 문제에 딥러

닝 모델이 적극 활용됨에 따라, 모델의 블랙박스 해석에 대한 

요구가 증가하고 있는 현실이다(Preece et al., 2018).
일반적으로, 예측모델의 해석가능성과 성능 사이에는 반비

례 관계가 존재하는 것으로 알려져 있다(Došilović et al., 2018). 
실제로, 선형 회귀모델과 같이 파라미터가 적게 요구되는 저수

준 예측모델의 경우, 요인에 대한 가중치를 통해 모델의 결과

물을 해석할 수 있으나, 영향변수와 요인변수 사이에 선형관계

를 가정하기 때문에, 모델을 적용할 수 있는 문제는 한정적이

다. 반대로, 대규모 파라미터를 통해 예측을 수행하는 DNN 
(Deep Neural Network), CNN(Convolutional Neural Network) 등 

고수준의 딥러닝 모델들은 이미지 분류, 음성인식 등의 복잡한 

문제에서 높은 성능을 보이지만, 모델의 결과를 해석하기에는 

무리가 있다. 해석 가능한 인공지능에 대한 개념적 접근은 

Arrieta et al.(2020)의 연구에 자세히 설명되어 있기에, 본 연구에

서는 해석 가능한 인공지능의 기술적 측면을 설명하고자 한다. 
해석 가능한 인공지능 방법은 내재적 해석 가능성(Intrinsic 

interpretability)에 기반하는 방법과, 사후 해석 가능성(Post-hoc 
interpretability)에 기반하는 방법으로 구분될 수 있다(Kim et 
al., 2022). 먼저, 내재적 해석 가능성이란, 통계적 접근을 통해 

데이터가 특정 분포를 따른다는 가정을 세우고, 모델의 복잡성

을 제한하여 해석 가능성을 높이는 방법이다(Vollert et al., 
2021). 선형 분류모델에서, 모델이 갖는 파라미터 가중치를 입

력변수가 결과에 미치는 영향도로 해석하는 방법이 그 예시이

다(Vollert et al., 2021). 반대로 사후 해석 가능성은, 모델이 예

측한 개별의 결과값에 모델의 입력 값이 미치는 영향을 판단하
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Pat num STN pat num nation Cas number Chemical name
EP3257945 5830 EP 504-63-2P 1,3-Propanediol
P3257945 5830 EP 513-85-9P 2,3-Butanediol

EP3257945 5830 EP - Glycols
JP2017066082 3740 JP 106096-93-9P Basic fibroblast growth factor
US2015353611 4474 US 50-21-5P preparation
US2015353611 4474 US 1414-45-5P Nisin A

KR20180027496 4626 KR 64-17-5P Ethanol, preparation
KR20180027496 4626 KR 71-36-3P 1-Butanol, preparation
KR20180027496 4626 KR 67-63-0P 2-Propanol, preparation
KR20120082673 4680 KR 89-00-9P 2,3-Pyridinedicarboxylic acid

Table 1. Example of bio-based Chemical Patents Identified from CAS Patents

는 방법으로, 복잡한 모델에도 적용이 가능한 장점이 존재한

다. 대표적으로, 모델의 국소적 예측 결과값에 대한 해석을 수

행하는 LIME(Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
알고리즘과, Anchor 알고리즘이 개발되었으며(Ribeiro et al., 
2016; Ribeiro et al., 2018), 모델의 입력 값의 변화가 모델 예측

치에 미치는 영향 정도인 Shapley value를 활용하는 SHAP 
(SHapley Additive exPlanation)알고리즘이 개발되었다(Lundberg 
and Lee, 2017).

본 연구는 바이오화학 기술에 대한 비즈니스 잠재성 평가를 

목표로 하기 때문에, 국소적 해석 알고리즘인 LIME을 활용하

고자 한다. LIME 알고리즘은 모델의 개별 예측 값에 대한 판

단 근거를 제시하기 때문에, 개별 기술의 비즈니스 잠재성 평

가결과에 대한 근거를 파악할 수 있을 것으로 기대한다.

3. 데이터 및 연구절차 

본 장에서는 연구에 활용되는 데이터와 연구절차를 설명하고

자 한다. 바이오화학 특허의 수명예측을 통한 바이오화학 기

술의 비즈니스 잠재성 평가를 위해서는 1) 바이오화학 특허의 

수집, 2) 서지정보 기반의 예측모델 학습 및 모델 해석이 수행

되어야 한다. 따라서, 3.1장에서는 바이오화학 특허의 수집방

법과 수집된 데이터의 통계정보를 설명한 뒤, 3.2장에서는 특

허의 서지정보를 활용하여 특허지표를 추출하는 방법과 추출

된 지표를 활용한 예측모델 학습 및 모델 해석방법을 구체적

으로 설명한다.

3.1 데이터

바이오화학 특허를 수집하기 위해 본 연구는 미국 화학 학

회의 CAS(Chemical Abstract Service)가 제공하는 CAS 특허 데

이터베이스를 활용하였다. CAS 특허 데이터베이스는 특허의 

제목, 요약문, 분류코드 등의 정보에 기반하여 화학물질을 다

루고 있는 특허를 선별해 놓은 특허 데이터베이스다. CAS 특
허 데이터베이스를 통해 EPO(European Patent Office), KPO 

(Korea Patent Office), USPTO(United States Patent and 
Trademark Office) 등 전 세계 64개 특허청에 출원된 특허들 중 

화학물질을 다루고 있는 특허를 파악할 수 있다.
다양한 화학물질 특허들 중, 바이오화학 기술을 다루는 특

허를 식별하기 위해, CAS 특허 데이터베이스가 갖는 분류코

드와 색인 규칙을 활용하였다. CAS 특허 데이터베이스는 특

허검색의 편리성을 위해 화학물질의 용도에 따른 분류코드, 
색인 규칙을 제공한다. 본 연구에서는 바이오화학 기술을 의

미하는 세 가지 분류코드(BIO10; Microbial, Algal, and Fungal 
Biochemistry, BIO11; Plant Biochemistry, BIO16; Fermentation 
and Bioindustrial Biochemistry)와 색인규칙(BPN; Biosynthetic 
preparation, BMF; Bioindustrial manufacture)을 사용하였다.

CAS 특허 데이터베이스에서 바이오화학 특허 67,859건을 

수집하였으며, 수집된 특허 데이터 예시는 <Table 1>과 같다. 
<Table 1>에서, “Pat num”은 특허 번호를 의미하며 “STN pat 
num”은 CAS 특허 데이터베이스에서 해당 특허를 구분하는 고

유번호다. 또한, “Chemical name”은 해당 특허에서 나타난 화학

물질의 이름을 의미하며, “Cas number”는 해당 화학물질에 대

한 CAS 고유번호를 의미한다. 예를 들어, EP3257945 특허는 

EPO에 출원된 특허로, “1,3-Propanediol”, “2,3-Butanediol”, 
“Glycols” 물질과 관련된 바이오화학 특허다. 또한, US2015353611 
특허는 USPTO에 출원된 특허로, “preparation”, “Nisin A”와 관

련된 특허임을 알 수 있다.
 수집된 67,859 건의 특허의 서지정보는 EPO가 제공하는 

특허 데이터베이스인 PATSTAT(Worldwide Patent Statistical 
Database)을 활용하여 파악할 수 있다. PATSTAT은 다른 특허

청에서 제공하는 특허 데이터베이스와 다르게, EPO를 포함

한 다른 국가의 특허청에 출원된 특허정보를 모두 제공한다. 
수집된 바이오화학 특허는 64개국 특허청에 출원된 특허를 

대상으로 한다. 따라서, 다국적 특허 데이터를 제공하는 

PATSTAT을 활용하는 것이 적합하다. PATSTAT이 제공하는 

특허의 공개번호 정보와 수집한 바이오화학 특허의 Pat num
을 통해 두 데이터베이스를 매칭할 수 있으며, 수집된 67,859 
건의 특허 중, 62,026건의 특허(91.4%)가 PATSTAT 정보와 매

칭되었다.
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Rank Nation Number of registered patents
1 US (United States) 8,301
2 JP (Japan) 3,899
3 EP (Europe) 3,691
4 KR (Korea) 3,121
5 CN (China) 2,673
6 AU (Australia) 1,883
7 ES (Spain) 1,696
8 CA (Canada) 1,489
9 RU (Russia) 601

10 MX (Mexico) 579

Table 2. Top 10 Nations with Registered Patents

Figure 1. Overall Research Process

매칭된 62,026건의 특허는 등록된 특허와 출원상태인 특허

가 모두 포함되어 있다. 특허의 수명 예측모델을 학습하기 위

해서는 등록되었으며, 수명이 결정된 특허가 필요하다. 따라

서, 62,026건의 특허 중 등록된 특허 30,069 건을 식별하였다. 
<Table 2>를 통해 바이오화학 특허가 등록된 상위 10개국을 

확인할 수 있다. 미국에 등록된 바이오화학 특허가 8,301개로 

가장 많았으며, 일본, 유럽, 한국이 그 다음이었다. 

3.2 연구절차

본 연구의 절차는 <Figure 1>의 네 단계를 따른다. 먼저, 등
록된 바이오화학 특허의 수명정보를 정의한다. 다음으로, 각 

특허의 서지정보를 활용하여 특허지표를 정의 및 추출한다. 
다음으로, 수명 예측모델을 구축한다. 최종적으로, 해석가능 

인공지능 알고리즘을 활용하여, 구축된 모델을 해석하여 비즈

니스 잠재성에 영향을 미치는 요소들을 분석한다.

(1) 바이오화학 특허의 수명 정의

수집된 바이오화학 기술의 특허수명을 정의하기 위해서는 특

허수명의 시작 시점과 종료 시점을 정의해야 한다. 특허수명의 

시작 시점은 PATSTAT이 제공하는 서지정보를 활용할 수 있으

며, 종료 시점은 PATSTAT이 제공하는 행정정보를 활용할 수 있

다. PATSTAT은 개별 특허에 대한 등록일자를 제공하지 않기 때

문에, 본 연구는 등록공개 일자를 특허의 등록일자로 활용하였

다. 따라서, 특허수명의 시작 시점은 등록된 특허의 등록일자로 

정의한다. 또한, PATSTAT은 1997년부터 각 국가의 행정정보를 

21개의 클래스로 구분하여 제공하고 있다 (<Table 3>). 
A class는 특허의 출원신청이 접수되었음을 의미하는 행정 

정보이며, B class는 특허 출원 이후, 일련의 사건으로 인해 출

원과정이 중지되었음을 의미하는 행정 정보다. 본 연구에서는 

특허의 권리가 말소되었음을 의미하는 H class를 통해 특허의 

수명이 종료되었음을 파악한다. 구체적으로, 각 특허의 마지막 

행정 이벤트가 H class에 해당할 경우, 해당 특허의 수명이 종료

된 것으로 정의하며, <Table 4>는 특허 KR101043190에 대한 행

정정보 예시이다. <Table 4>에서, 특허의 권리가 말소되었음을 

의미하는 H class가 2017년 6월 16일에 발생하였기 때문에, 해
당 특허의 수명 종료 시점은 2017년으로 정의할 수 있다.
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Class Description Class Description
A Application filling P Re-publication of document after modification
B Application discontinuation Q Document publication
C Application revival R Party data change
D Search and examination S Information on licensing and similar transactions
E Pre-grant review request T Administrative procedure adjustment
F IP right grant U Payment
G Protection beyond IP right term V Appeal
H IP right cessation W Other
K IP right revival Y Correction and deletion of event information
L IP right review request Z Classification pending
M IP right maintenance

Table 3. List of 21 Legal Event Classes and Descriptions

Event code Event class Description Event date
KR A201 D: Search and examination REQUEST FOR EXAMINATION 2008-05-07
KR E902 B: Application discontinuation NOTIFICATION OF REASON FOR REFUSAL 2010-05-18

KR E701 F: IP right grant
DECISION TO GRANT OR REGISTRATION OF 

PATENT RIGHT
2011-05-19

KR GRNT F: IP right grant WRITTEN DECISION TO GRANT 2011-06-15
KR FPAY U: Payment ANNUAL FEE PAYMENT 2014-06-05
KR FPAY U: Payment ANNUAL FEE PAYMENT 2015-06-04
KR FPAY U: Payment ANNUAL FEE PAYMENT 2016-06-02
KR LAPS H: IP right cessation LAPSE DUE TO UNPAID ANNUAL FEE 2017-06-16

Table 4. Example of Legal Events of a Patent (KR101043190)

Dimension Input feature Description

Geographical scope (Fischer and 
Leidinger, 2014; Squicciarini et al., 2013; 
Ko et al., 2019)

Member info (EU member) 1 if the applicant's nation is an EU member; otherwise, 0
Member info (EPO member) 1 if the applicant's nation is an EPO member; otherwise, 0

Member info (OECD member) 1 if the applicant's nation is an OECD member; otherwise, 0
Member info (organization) 1 if the applicant type is an organization; otherwise, 0

Member info (continent) The applicant nation's continent

Number of family patents Number of family patents already applied for technology 
preoccupation

Number of priority nations Number of unique countries of prior patents

Number of priority patents Number of priority patents already applied for technology 
preoccupation

Technological scope (Lanjouw and 
Schankerman, 2004; Zhang et al., 2016; 
Kim et al., 2020)

Number of claims Scope of overall technological claims a patent has
Number of abstract words Degree to which a patent describes an invention in depth

Number of IPCs Number of main classes to which a patent belongs
Number of IPC sections IPC sections to which a patent belongs

Cooperation degree (Guellec and Potterie, 
2000; Lai and Che, 2009; Choi et al., 2020)

Number of applicants Number of patent applicants
Number of applicant nations Number of unique countries of patent applicants

Number of inventors Number of patent inventors
Number of inventor nations Number of unique countries of patent inventors

Novelty (Schoenmakers et al., 2010; 
Verhoeven et al., 2016)

Number of backward citations Number of backward citations of a patent

Median gap of backward citations Median of differences in application date between a patent 
and its backward patents

Table 5. Extracted Input Features Using Patent Bibliographic Information

(2) 바이오화학 특허의 서지정보를 활용한 특허지표 추출 
본 연구는, 특허의 수명예측을 통해 바이오화학 특허의 비즈니

스 잠재성을 평가하는 것을 목표로 한다. 따라서, 바이오화학 특

허의 비즈니스 잠재성에 영향을 줄 수 있는 요소들을 정의하기 
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위해 특허의 서지정보를 활용한다. 특허의 서지정보를 통해 기술

개발에 투입된 인적자원의 규모, 기술의 사업화 범위, 기술 수명 

주기 등을 간접적으로 파악할 수 있으며, 본 연구가 특허기반의 

선행연구를 참고하여 정의한 지표는 <Table 5>와 같다.
<Table 5>에서 Dimension은 특허지표를 통해 파악할 수 있

는 기술의 특징을 의미한다. 예를 들어, Geographical scope는 

특허가 보호받을 수 있는 국가정보를 의미하는데, 특허는 특

허가 등록된 국가에서만 권리를 보장받을 수 있기 때문에, 
Geographical scope를 통해 기술사업화가 가능한 지역적 범위

를 파악할 수 있다. 특히, PATSTAT이 글로벌 특허정보를 제

공하기 때문에, 특허가 등록된 국가정보를 식별할 수 있으며, 
유럽국가 여부, 국가가 위치한 대륙정보, OECD(Organization 
for Economic Cooperation and Development) 국가 여부 등을 파

악할 수 있다. 다음으로, 특허의 Family 정보와 우선권 정보를 

활용한 지표를 정의하였다. Family와 우선권 정보를 통해 출원

국가의 범위를 확인할 수 있으며, 다양한 선행연구에서 Family
와 우선권 지표는 기술의 사업화 범위를 식별하기 위해 활용

되었다(Jürgens and Herrero-Solana, 2017; Kabore and Park, 
2019). 다음으로, 기술개발에 투입된 인적 자원을 파악하기 위

해 출원인, 발명자 정보를 활용한 지표를 정의하였다. 특허의 

발명자가 많을수록 많은 인력이 투입되었음을 의미하며, 발명

자의 국가가 다양할수록 특허의 가치가 높은 것으로 알려져 

있다(Ferrucci and Lissoni, 2019). 다음으로, 특허 초록의 길이

와 특허의 IPC 정보를 통해 특허의 기술적 범위를 식별할 수 

있는 지표를 정의하였다. 특허는 기술에 대한 권리를 보장하

는 제도이기 때문에, 특허가 다루는 기술의 범위가 넓을수록 

보장받을 수 있는 권리가 넓음을 의미한다(Ko et al., 2019).
최종적으로, 본 연구는 18개의 지표를 정의하였으며, 

PATSTAT에서 지표를 추출하여 바이오화학 특허의 수명 예

측모델 구축에 활용한다.

(3) 바이오화학 특허의 수명 예측모델 구축

본 단계에서는 정의된 18개의 지표와, 특허의 수명 정보를 

활용하여 비즈니스 잠재성이 높은 특허를 예측하는 모델을 구

축한다. 비즈니스 잠재성이 높은 특허는 상대적으로 수명이 

오래 유지된 특허를 의미하며, 비즈니스 잠재성이 낮은 특허

는 상대적으로 수명이 짧게 유지된 특허를 의미한다. 따라서, 
본 연구가 구축하는 바이오화학 특허의 수명 예측모델은 18개
의 입력지표를 통해 비즈니스 잠재성이 높은 특허를 예측하는 

이진 분류모델이다(1: 잠재성 높음, 0: 잠재성 낮음).
이진 분류모델 구축을 위해, 1) 다중 의사결정 트리인 DRF 

(Distributed Random Forest), 2) 데이터의 비선형 관계를 식별

할 수 있는 인공 신경망인 DNN(Deep Neural Network), 3) 여러 

예측모형의 잔차를 통해 새로운 모형을 적합시키는 방법인 

GBM(Gradient Boosting Machine), 4) 랜덤 포레스트 모델의 변

종으로, 트리의 각 후보 특성을 분석하는 XRT(Extremely 
Randomized Trees), 5) 다차원 데이터를 선형 모델을 이용하여 

분류하는 LMC(Linear Model Classifier)를 활용하였으며, 각 모

델에 대한 최적의 하이퍼 파라미터를 정의하기 위해 최적의 

하이퍼 파라미터를 제공해주는 AutoML(Automated Machine 
Learning) 기법을 활용한다. AutoML은 하이퍼 파라미터 탐색

공간을 설계하고 최적화하는 과정을 통해 하이퍼 파라미터에 

따른 모델의 성능을 제공해 준다(He et al., 2021). 본 연구는 

Python 기반의 AutoML 라이브러리인 H2O를 사용하여 각 모

델의 하이퍼 파라미터를 도출하며, 최적의 하이퍼 파라미터를 

갖는 5개 모델의 성능을 비교한다.
학습된 예측모델들의 성능을 비교하기 위해, 데이터를 5개

의 동일한 크기로 분할하고, 학습과 검증을 5번 반복하는 

5-fold cross-validation 방법을 활용한다. 각 반복 과정에서 

4fold는 모델의 학습에 활용되고, 1fold는 검증에 활용된다. 최
종적으로, 5번의 검증결과 평균을 통해 모델의 최종 성능을 산

출하게 된다. 본 연구는 모델의 성능을 평가하기 위해, 모델이 

True로 분류한 데이터 중 실제 True의 비율을 의미하는 

Precision(EQ. 1)과 실제 True인 데이터 중 모델이 True로 예측

한 비율을 의미하는 Recall(EQ 2)을 산출한 뒤, 이들의 조화평

균으로 계산되는 F1 score를 활용하였다(EQ. 3). F1 Score를 활

용하기 때문에, 모델의 Precision과 Recall이 모두 높은 모델을 

선정할 수 있다.

 
 (1)

 
 (2)

  

 (3)

EQs. 1-3에서, TP는 True Positive로, 실제 True인데 예측모델

이 True라고 판단한 경우를 의미하며, TN은 True Negative로, 
실제 False인데 모델이 False로 예측한 경우를 의미한다. 예를 

들어, 비즈니스 가치가 높은 특허를 모델이 높게 예측한다면 

TP, 비즈니스 가치가 낮은 특허를 모델이 낮게 예측한다면 FP
이다. FP는 False Positive로 실제 False인데 모델이 True로 판단

한 경우를 의미하며, FN은 False Negative로 실제 True인데 모

델이 False로 예측한 경우를 의미한다. 즉, 비즈니스 가치가 높

을 것으로 예측했지만 실제로는 낮은 경우 FP, 비즈니스 가치

가 낮을 것으로 예측했지만 실제로는 높은 경우가 FN이다.

(4) 해석가능 인공지능 알고리즘을 활용한 주요변수 분석

마지막으로, 해석가능 인공지능 알고리즘인 LIME을 활용

하여 모델의 예측결과를 해석한다. LIME은 학습된 예측모델

의 결정경계 주변으로, 해석이 용이한 선형 분류모델을 학습

하여 선형 분류모델의 회귀계수를 통해 결과를 해석한다 

(<Figure 2>). 이때 새로 학습된 선형 분류모델을 대리모델 

(Surrogate model)이라 하는데, 대리모델은 학습된 예측모델을 

모방하는 해석가능한 모델이다. <Figure 2>에서, 실선은 학습
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Figure 2. Schematic of the LIME Algorithm

Patent number Start date End date Lifetime
EP1322775 2011-05-11 2017-11-30 7
EP1352965 2008-03-05 2021-12-19 14

US2004253678 2004-12-16 2012-08-28 8
US2002039580 2002-04-04 2021-11-02 20
KR101021789 2011-03-17 2019-03-08 8

Table 6. Examples of Determined Lifetime of Patents

된 예측모델의 결정경계를 나타내며, 비선형적 패턴을 가지고 

있다. 하얀색 세모가 LIME을 통해 해석하고자 하는 데이터라

면, 하얀색 세모와 주변의 데이터를 활용하여 해당 지점에서

의 대리모델을 학습하게 된다. 즉, 학습된 대리모델은 하얀색 

세모와 회색 세모를 분류하는데 높은 성능을 보이지만, 다른 

데이터를 분류하지는 못한다. 
고차원의 결정경계를 갖는 예측모델도 결국, 지역적으로 선

형으로 표현할 수 있다는 가정을 적용하기 때문에, 직관적으로 

사용 가능한 알고리즘이다. 본 연구에서는, 바이오화학 기술 특

허의 비즈니스 잠재성 예측모델을 해석할 대리모델로 릿지 회

귀모델(Ridge regression model)을 활용하였다(McDonald, 2009). 
릿지 회귀모델의 계수를 통해 모델의 예측에 대한 변수의 영향

도를 파악할 수 있어, 바이오화학 특허의 수명예측 결과에 대한 

이유를 파악할 수 있다. 

4. 연구결과

본 장에서는, 3장에 기술한 데이터와 연구절차에 기반한 연구

결과를 서술한다. 먼저, 바이오화학 특허의 수명을 정의하였

으며, 수명이 확정된 특허를 대상으로 특허지표를 추출하였

다. 다음으로, 바이오화학 특허의 수명 예측모델을 구축한 뒤, 
해석가능 인공지능 알고리즘인 LIME을 활용하여 예측모델의 

결과를 해석하였다.

4.1 바이오화학 특허의 수명 정의

바이오화학 특허의 수명을 정의하기 위해, CAS 특허 데이

터베이스와 PATSTAT을 활용하여 선별된 등록특허를 대상으

로, 행정정보를 분석하였다. 중국특허의 경우 PATSTAT에서 

제공되는 행정정보가 정확하지 않아 수명정보를 파악할 수 없

었다. 따라서, 등록된 30,069건의 특허 중, 중국에 등록된 2,673
건의 특허를 제외한 27,396건에 대한 행정 정보를 분석하였고, 
마지막 이벤트가 H class인 특허 9,298건을 식별하였다. 특허

의 등록 공개정보와 행정정보를 활용하여 정의된 특허 수명 

예시는 <Table 6>과 같다. Start date는 특허의 등록공보가 공개

된 시점을 의미하며, End date는 H class에 해당하는 행정이벤

트가 발생한 시점을 의미한다. 즉, End date와 Start date의 차이

를 특허의 Lifetime으로 정의하게 되며, 예를 들어 EP1322775 특
허의 수명은 2011-05-11부터 2017-11-30까지인 7년으로 정의

할 수 있다.

4.2 바이오화학 특허의 서지정보를 활용한 특허지표 추출

수명이 확정된 9,298건의 특허의 서지정보를 활용하여 예측

모델 구축에 활용할 18개의 특허지표를 추출하였다. <Table 
7>은 추출된 특허 지표와, 예측모델에 활용하기 위한 one-hot 
encoding 예시를 보여준다. 

Member info 지표의 경우, 해당 여부를 의미하기 때문에 0과 

1로 표현되지만, 대륙정보를 의미하는 continent의 경우, 
“Europe”, “Asia”, “North America”, “South America”, “Africa”, 
Australia and Oceania”, “None” 값을 가지고 있기 때문에, 0과 1
을 갖는 7bit로 변환하였다. 또한, 청구항 수와 같은 숫자형 지

표들은 결측값이 존재하는 경우가 있는데, 결측값들은 Median 
값으로 표현하였다. 결과적으로, 학습에 활용되는 바이오화학 

특허는 31차원으로 표현되었으며, 31차원의 입력지표를 통해 

특허 수명 예측모델을 구축하였다.

4.3 바이오화학 특허의 수명 예측모델 구축

특허수명 예측모델의 학습집합을 구성하기 위해, 본 연구는 

Stanine score를 활용하였다. Stanine score는 주어진 데이터를 

백분율에 따라 점수를 할당하는 방법으로, 백분율을 9등급으

로 구분하여 주어진 데이터에 등급을 부여하는 방법이다

(Hills, 1983). Stanine score는 평가대상 데이터의 분포와 관계

없이 사용 가능하며, 국내에서는 교육부의 수능등급평가, 한
국발명진흥원의 특허 가치평가에 활용되고 있다. Stanine score
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Input feature Original value Encoded value
Member info (EU member) 0 0

Member info (EPO member) 0 0
Member info (OECD member) 1 1

Member info (organization) 0 0
Member info (continent) Asia 0100000

Number of family patents 20 20
Number of claims 0 Replacing missing values with the median

Number of priority nations 1 1
Number of priority patents 1 1

Number of applicants 1 1
Number of applicant nations 1 1

Number of inventors 1 1
Number of inventor nations 1 1
Number of abstract words 514 514

Number of IPCs 8 8
Number of IPC sections B, C 01100000

Number of backward citations 2 2
Median gap of backward citations 2533.5 2533.5

Table 7. Examples of Input Features and Their Encoded Values

Figure 3. Patent Lifetime Distribution and Stanine Score

는 1~3등급까지를 평균 이상으로, 4~6등급을 평균으로, 7~9등
급을 평균 이하로 정의하고 있으며, 아동 읽기능력 평가 

(Hindmarsh et al., 2021), 학업 성취도 분석(Wang et al., 2020) 
등의 연구에서 활용되었다.
본 연구에서, 수명이 확정된 9,298건의 바이오화학 특허의 

수명과 그에 따른 Stanine 점수는 <Figure 3>과 같다. <Figure 
3>에서, Stanine 상․하위 1등급은 상위 4%, 하위 4%로 정의할 

수 있으며, 상위 1등급의 경우 특허수명이 14년 이상인 특허들

을 의미하며 하위 1등급의 경우 특허수명이 2년 미만인 특허

들을 의미한다. 본 연구에서는 특허수명이 상위 3등급 이내인 

특허들(수명이 9년 이상 유지된 특허들로, 비즈니스 잠재성이 

높은 특허들) 2,199건, 특허수명이 하위 3등급 이내인 특허들 

(수명이 4년 미만으로 유지된 특허들로, 비즈니스 잠재성이 낮

은 특허들) 2,274건을 학습집합으로 활용하였다. 즉, 본 연구가 

구축하는 모델은 수명의 유지기간이 평균 이상인 특허(상위 3
등급 이내에 포함될 특허)와 평균 이하인 특허(하위 3등급 이

내)에 포함될 특허를 구분하는 모델이다. 따라서, 구축된 모델

을 통해 비즈니스 잠재성이 상대적으로 높은 특허와 낮은 특

허를 선별할 수 있다.
구성된 학습집합을 활용하여, DRF, DNN, XRT, GBM, LM

모델의 학습을 진행하였다. 모델 학습을 위해 데이터를 8:2:2 
(학습, 검증, 테스트)로 구분하였으며, 학습은 5-fold cross val-
idation 기법을 활용하여 진행되었다. 각 모델의 최적 하이퍼 

파라미터를 정의하기 위해 Python AutoML 라이브러리인 

H2O를 활용하였고, 학습된 모델의 최종 성능은 <Table 8>과 

같다.
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Figure 4. Explanation of US2007037265 Prediction Result (real value 1, prediction 1)

Model Threshold F1 score AUC Accuracy Precision Recall
Distributed Random Forest (DRF) 0.490 0.813 0.8863 0.8147 0.8072 0.818

Deep Neural Network (DNN) 0.435 0.810 0.8808 0.8058 0.7806 0.841
Gradient Boosting Machine (GBM) 0.265 0.799 0.879 0.784 0.734 0.877
Extremely Randomized Tree (XRT) 0.383 0.798 0.871 0.779 0.723 0.891

Linear Model (LM) 0.319 0.768 0.844 0.728 0.660 0.918

Table 8. Performances of the Trained Models

Patent number Real value Predicted value Prediction score
US2011097772 1 1 0.999
US2007207108 1 1 0.999

EP1123386 1 1 0.976
HK1038244 1 1 0.958

AU2001250318 1 1 0.955
…

JP2013006799 0 0 0.172
DE102013009145 0 0 0.074
KR20150060221 0 0 0.068

Table 9. Examples of Prediction Results of the DRF Model

모델이 비즈니스 잠재성이 높을 것으로 예상한 특허들 중, 
실제로 비즈니스 잠재성이 높은 특허가 많음을 의미하는 

Precision을 통해 살펴보면, 가장 합리적인 모델은 DRF 모델이

다. 하지만, 실제로 비즈니스 잠재성이 높은 특허들을 잘 선별

해 낼 수 있는 모델은 Recall이 가장 높은 LM 모델이다. 이처

럼, 다양한 성능지표를 활용하여 적합한 모델을 선택할 수 있

다. 본 연구에서는, Precision과 Recall을 조화평균을 통해, 두 

관점을 모두 반영할 수 있는 F1 score가 가장 높은 DRF 모델을 

가장 좋은 성능의 모델로 선정하였다. DRF 모델로 예측한 결

과의 예시는 <Table 9>와 같다.
<Table 9> 에서, Real value는 실제로 특허의 수명이 상위 3

등급, 즉, 비즈니스 잠재성이 높은 특허를 의미하며, Predicted 

value는 모델이 비즈니스 잠재성이 높은 특허로 예측한 결과

이다. 즉, 0이면 특허의 비즈니스 잠재성이 낮음을 의미하며, 1
이면 특허의 비즈니스 잠재성이 높음을 의미한다. Prediction 
score는 모델의 출력 값을 의미하는데, <Table 8>을 통해 확인

할 수 있는 것과 같이 DRF의 Threshold인 0.490 이상의 값은 비

즈니스 잠재성이 높은 특허로, 미만의 값은 비즈니스 잠재성

이 낮은 특허로 판별하게 된다.

4.4 해석가능 인공지능 알고리즘을 활용한 주요변수 분석 

최종적으로, 학습된 DRF 모델에 LIME 알고리즘을 적용하였

다. 모델의 결과에 대한 해석을 수행하기 위해, 모델이 1로 예측하

여 실제 1인 경우, 1로 예측하였으나 실제 0인 경우, 0으로 예측하

였으나 실제 1인 경우, 0으로 예측하여 실제 0인 경우에 대한 사례

를 선택하여 수행하였다(<Figure 4>~<Figure 7>).
먼저, <Figure 4>는 비즈니스 잠재성이 높은 특허를 옳게 판

단한 경우로, IPC section H가 0이면서, 출원인이 1명 초과이고, 
North America 대륙에 등록된 특허이면 비즈니스 잠재성이 높

다고 판단하였다. 출원인이 많을수록 비즈니스 이해관계자가 

많이 연관되어 있는 특허로 해석할 수 있으며, 미국의 시장규

모를 고려한다면, 합리적인 판단으로 생각할 수 있다.
다음으로, <Figure 5>는 실제로 비즈니스 잠재성이 높은 특

허이지만 비즈니스 잠재성이 낮은 특허로 판단된 경우이다. 
실제 AU2008360491 특허는 2012년 등록 이후, 2021년까지 
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Figure 5. Explanation of AU2008360491 Prediction Result (real value 1, prediction 0)

Figure 6. Explanation of JP2011518576 Prediction Result (real value 0, prediction 0)

Figure 7. Explanation of CA2492079 Prediction Result (real value 0, prediction 1)

권리가 유지된 특허로, 9년의 특허수명을 갖는 Stanine 3등급

에 해당하는 특허이다. 하지만 비즈니스 잠재성이 낮게 판단

된 이유는, 출원인이 한 명이며, South·North America 대륙에 

출원된 특허가 아니며, 발명자의 수가 적기 때문이다. 즉, 특허
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를 통해 비즈니스를 영위할 수 있는 시장의 규모가 상대적으

로 작으며, 기술개발에 투입된 인적자원이 적어, 비즈니스 잠

재성이 낮은 특허로 판단된 것으로 해석할 수 있다.
다음으로, <Figure 6>은실제 비즈니스 잠재성이 낮은 특허

를 비즈니스 잠재성이 낮다고 예측한 경우를 보여준다. 
AU2008360491 특허와 유사하게, South·North America 대륙에 

출원된 특허가 아니고, 출원인이 한 명에 불과하기 때문에 비

즈니스와 관련된 이해관계자가 적고, 시장의 규모가 작은 것

으로 판단되었다. 이와 같은 결과를 통해, 시장의 규모와 출원

인의 수가 기술의 비즈니스 잠재성을 판단하는데 큰 영향을 

주는 것을 확인할 수 있다.
마지막으로, <Figure 7>은 실제로는 비즈니스 잠재성이 낮

은 특허임에도 불구하고, 비즈니스 잠재성이 높은 것으로 판

단된 경우를 보여준다. 출원인 수가 적어 비즈니스와 관련된 

이해관계자가 적은 것으로 해석될 수 있지만, North America 
대륙에 출원된 특허이고, 특허의 Family 특허수가 17개를 초과

하며, 보유한 IPC 수가 8개 초과이기 때문에, 비즈니스 잠재성

이 높은 특허로 판단되었다. 특허의 Family 수가 해당 특허가 

해외 여러 국가에서도 권리를 보장받을 수 있는 정도를 의미

한다는 점에서, 특허를 통해 다양한 시장에서 비즈니스를 영

위할 수 있음을 파악할 수 있다. 또한, IPC수가 12인 특허로, 특
허를 통해 보호받을 수 있는 기술범위가 넓은 것을 알 수 있다. 
즉, 모델의 예측 결과가 틀렸음에도 불구하고, 결과를 도출한 

이유가 합리적임을 확인할 수 있었다. 
본 장에서는 해석가능 인공지능 알고리즘인 LIME을 통해 모

델의 예측 결과를 해석하였다. 네 가지의 사례를 대상으로 모델

을 해석한 결과, 비즈니스 대상 지역의 규모, 투입된 인적 자원의 

규모, 비즈니스와 관련된 이해관계자의 규모, 특허를 통해 보호

받을 수 있는 기술범위 등이 모델의 결과에 영향을 주는 것으로 

나타났다. 이러한 결과를, 특허 전문가 그룹과 논의하였는데, 모
델의 예측 과정이 매우 합리적이라는 공통된 의견을 얻을 수 있었

다. 따라서, 본 연구가 제시한 모델을 통해, 비즈니스 잠재성이 높

은 바이오화학 기술을 선별할 수 있으며, 결과에 대한 합리적 이

유를 확인할 수 있기 때문에, 기술사업화를 위한 투자과정에 합

리적인 근거를 제시할 수 있을 것으로 기대한다.

5. 결론

본 연구는 바이오화학 특허의 수명예측을 통해 바이오화학 기

술의 비즈니스 잠재성을 평가하였다. 또한, 해석가능 인공지

능인 LIME을 활용하여, 모델의 결과를 해석하였다. 이를 위

해, CAS 특허 데이터베이스와 PATSTAT을 활용하여 바이오

화학 특허를 선별하였으며, 선별된 특허의 서지정보를 통해 

입력지표를 추출하였다. 다음으로, 5개의 머신러닝 모델을 학

습하였고, 성능이 가장 높은 예측모델인 DRF 모델을 구축하

였다. 최종적으로, DRF 모델이 예측한 결과를 해석가능 인공

지능 알고리즘인 LIME을 통해 해석하였다.
본 연구의 기여는 다음과 같다. 먼저, 본 연구가 구축한 바이

오화학 특허의 특허수명 예측모델은 기술의 비즈니스화가 어

려운 바이오화학 기술분야에서 비즈니스 잠재성이 높은 특허

를 식별할 수 있기 때문에, 기술투자에 대한 불확실성을 낮추

는데 활용될 수 있을 것이다. 다음으로, 모델의 학습과정에 범

국가적 특허정보가 활용되었기 때문에, 바이오화학 기술에 대

한 세계적 기술동향이 학습에 반영되었다. 따라서, 본 연구가 

제시한 예측모형을 통해 글로벌 시장을 고려한 기술의 비즈니

스 잠재성을 평가할 수 있을 것으로 기대한다. 마지막으로, 모
델의 예측에 대한 근거를 LIME 알고리즘을 통해 파악하고 제

시하였다. 제시된 근거는 바이오화학 기술의 비즈니스화를 위

한 투자과정에서, 투자에 대한 기초자료로 활용될 수 있을 것

으로 기대한다.
그럼에도 불구하고, 본 연구는 다음과 같은 한계를 갖는다. 

먼저, 학습에 활용된 데이터 규모가 적다. 추후, 확장된 데이터

를 활용하여 특허수명 예측에 최적화된 모델을 개발이 필요할 

것이다. 다음으로, 특허지표를 산출하는 과정에서 특허의 텍

스트 정보를 활용하지 못하였다. 특허의 텍스트를 통해 기술

의 세부 내용을 파악할 수 있다는 점에서, 추후 연구를 통해 텍

스트 기반의 지표추출을 시도할 필요가 있다. 마지막으로, 지
표의 해석과정에서 지표간 상관관계를 고려하지 못하였다. 따
라서, 추후 지표간 상관관계를 고려할 수 있는 해석 알고리즘

을 활용하여 연구를 수행할 필요가 있다.
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