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초록

전 세계적으로 지적 재산권에 관한 특허 출원은 계속해서 증가하는 추세이다. 하지

만특허심사는여전히소수의전문적인지식을갖춘심사관들에의존하고있기때문에

특허청의 등록 승인을 받는데까지 긴 시간이 걸리고 있다. 따라서 방대한 양의 특허

정보를 기술적 분야에 따라 자동적으로 분류하는 방법에 대한 연구가 활발히 이루어

져 왔다. 본 연구에서는 최근 컴퓨터 비전에 이어 자연어 처리에서도 널리 사용되고

있는 딥러닝 알고리즘을 통해 특허 문서의 다중 레이블 분류 문제에 접근하고자 한다.

구체적으로 GRU 기반의 문서 인코더와 어텐션 메커니즘을 활용하여 특허 문서의 국

제특허분류(IPC) 코드를 예측하는 모델을 제안한다. 제안하는 모델의 학습과 평가를

위해 앞선 연구에서 사용한 특허 문서 데이터셋 USPTO-2M을 사용한다. 정밀도(Pre-

cision), 재현율(Recall), F1, Fβ 점수를 통해 평가한다. 또한 어텐션 메커니즘을 통해

특허 문서의 분류 결과에 대한 단어별 영향력을 분석하여 키워드를 탐색한다. 특히

특허 문서의 단어별 어텐션 스코어의 시각화를 통해 분류 결과에 대한 기여도를 단어

단위로 비교하고 비중이 높은 단어를 키워드로 선별할 수 있다. 이를 통해 향후 특허

분석이나 키워드 검색에서 활용할 수 있는 의의를 갖는다.

주요어: 특허 분류, 다중 레이블 분류, 어텐션 메커니즘, Gated Recurrent Unit, 문

서 인코더, 단어 임베딩

학번: 2017-22964
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제 1 장 서론

최근 수년 간 세계 지적 재산권(IP) 출원은 꾸준하게 증가하고 있는 추세이다. 세

계지식재산기구(WIPO)가 발표한 2017 세계 지적 재산지표 보고서[47]에 따르면 전

세계적으로 특허 출원 건수는 2015년 2,887,300건에서 2016년 3,127,900건으로 8.3%

증가하였다. 상표권 출원 활동 또한 2016년을 기준으로 1년 사이에 13.5% 증가하였고

이와 같은 상승세를 7년 연속으로 이어가고 있다. 하지만 이처럼 빠르게 늘어나는 특허

출원 요청에 비해, 이를 심사하고 정식으로 등록하는데 소요되는 시간은 여전히 더딘

모습을 보여주고 있다. 특허 출원일로부터 특허청 심사관의 심사 결과를 통지 받고

특허 등록 여부가 결정되는 데까지 소요되는 특허 출원 기간은 2016년도를 기준으로

대한민국 특허청은 약 16.2개월, 미국특허청은 약 22.6개월, 유럽특허청은 약 23.3개월

이 소요되고 있다. 또한 특허 심사 및 등록을 앞두고 계류 중인 특허의 양도 꾸준하게

증가하고 있다.

이처럼전세계적으로특허출원및등록에대한수요는계속증가하고있지만,그에

비해출원된특허를심사하고처리하는속도는이를따라가지못하고있다.이는출원된

특허를 IPC (International Patent Classification)와 같은 특허분류체계에 따라 나누고

적합성을 심사하는 일이 전문적인 지식을 갖춘 소수의 특허 심사관들에 의해 수작업

으로 이루어지고 있기 때문이다. 따라서 특허 심사에 소요되는 시간과 비용을 줄이고

특허 출원을 보다 효율적으로 처리하기 위해서 특허 문서의 분류 자동화가 필수적이다.

본논문에서는대량의특허문서에대한국제특허분류(IPC)코드를예측하여분류하는

문제를 다루고자 한다. 1.1 절에서 이 문제에 대해 자세히 소개한다.
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1.1 연구 배경 및 동기

특허 문서의 분류 문제는 기존의 문서 분류 중에서 도메인 특화된 연구 분야로써

다양한 머신러닝 기법들을 통한 접근이 이루어져왔다. 특히 k-Nearest Neighbor (k-

NN)[14], Support Vector Machine (SVM)[14, 48, 13], Naive Bayes[14, 13], k-means

clustering[21], TF-IDF[31] 등의 다양한 분류 알고리즘을 통해 특허 문서를 주제에 따

라 군집화하고 분류하는 방법이 제시되었다. 이는 기존의 자연어처리 분야에서 널리

사용되는 문서 분류 모델을 특허 데이터에도 적용하는 형태로 볼 수 있다. 최근에는

Convolution Neural Network (CNN), Recurrent Neural Network (RNN) 등의 딥

러닝 알고리즘을 컴퓨터 비전뿐만 아니라 자연어처리 분야에서도 활용하여 감성 분

류[26, 20, 19, 43, 22], 기계 번역[5], 질의 응답[42, 22, 17], 개체명 인식[12, 9, 24] 등의

과제에서 좋은 성능을 보여준 연구들이 있었다. 기존의 머신러닝 기법은 수작업으로

직접 추출한 피처에 강하게 의존하여 많은 시간과 비용이 소요되는 것이 불가피하였

다. 하지만 최근 수 년간 제안된 딥러닝 알고리즘은 피처 추출에서부터 모델의 학습과

추론까지의 모든 과정을 자동화하였고, 효율적인 알고리즘을 통해 크기가 큰 데이터를

빠르게 학습할 수 있게 하였다[53]. 따라서 본 연구에서도 대량의 특허 문서를 효과적

으로 분류하기 위하여 딥러닝 알고리즘을 적용하고자 한다.

1.2 연구 목적 및 문제 정의

본 연구에서는 Gated Recurrent Unit (GRU)[10] 기반의 문서 인코더와 어텐션

메커니즘[5]을 활용하여 대량의 특허 문서를 자동으로 분류하고자 한다. 특허 문서의

특성상 하나의 문서가 동시에 다수의 레이블에 속할 수 있다. 따라서 본 연구는 특허

문서의 다중 레이블 분류에 관한 방법을 제안하고자 한다. 이를 위해 특허 문서의 제

목, 초록 항목의 텍스트 정보와 함께 IPC 코드를 문서의 레이블 정보로 활용한다. 즉

2



텍스트 정보는 단어 벡터 시퀀스 X로 임베딩하고 레이블 정보는 Multi-hot 벡터 Y로

인코딩하여 특허 문서 분류 모델 f(Y |X)를 학습시킨다. 이를 통해 새로운 특허 문서

X̂가 주어졌을 때, 특허 문서 분류 모델을 통해 해당 문서가 IPC 클래스 Y에 속할 확률

f(Y |X̂)을 예측하는 것을 목표로 한다.

본 연구의 공헌은 크게 세 가지로 정리할 수 있다. 첫 번째, 제안하는 특허 분류

모델을 통해 대량의 특허 정보를 효과적으로 분류할 수 있기 때문에 향후 특허 심사에

소요되는 시간과 비용을 획기적으로 줄일 수 있다. 특히 불용어(Stopwords) 제거와 원

형 복원(Lemmatization)과 같은 최소한의 전처리만으로도 약 2백만 건의 특허 문서에

대한 피처 벡터를 추출할 수 있기 때문에 효율적인 분류 모델이라고 판단된다. 두 번째,

어텐션 메커니즘[5]을 통해 분류 결과에 큰 영향을 미치는 키워드를 선별하여 보여줄

수 있다. 이를 통해 분류 결과에 대한 논리적인 해석을 제공하여 향후 특허 심사 또는

분석에서 보조하는 역할로써 활용할 수 있을 것으로 기대된다. 세 번째, IPC의 서브클

래스레벨의분류뿐만아니라목적에따라다양한종류와레벨의분류체계에대한특허

문서 분류 모델을 확장할 수 있다.

1.3 논문 구성

본 논문은 5 장으로 구성된다. 제 2장에서는 특허 문서 분류와 관련된 선행 연구

를 살펴본다. 제 3장에서는 본 연구가 제안하는 특허 문서의 다중 레이블 분류 모델을

소개한다. 제 4장에서는 실험에서 사용한 데이터를 소개하고 실험의 결과를 분석한다.

마지막으로 제 5장에서는 본 연구의 결론과 향후 연구 방향을 제시한다.
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제 2 장 관련 연구

2.1 특허 문서의 특징

특허 문서는 발명자에게 부여되는 독점적 권리인 지적재산권을 정의하기 위한 목

적을 가진다. 일반적인 과학기술 분야의 논문과 다른 특허 문서만의 교유한 특징이

있기 때문에, 정확한 특허 문서 분류를 위해 반드시 고려해야한다. 특허 문서 내 항목

들의 구성은 국가별로 차이가 있지만 본 연구에서 다루는 미국특허를 기준으로 소개한

다. 특허 문서는 크게 서지정보, 제목(Title), 초록(Abstract), 배경(Background), 요약

(Summary), 도면(Drawings), 명세서(Descriptions), 청구항(Claims) 등의 항목으로

구성되어 있다. 이 중 서지정보는 발명권자(Inventors), 특허권자(Applicant), 패밀리

아이디, 출원번호(Application Number), 국제특허분류(IPC) 코드, 국내외 참조특허

등의 세부 항목들로 구성되어 있다. 데이터의 형태를 기준으로 나누면 제목, 배경, 요

약, 명세서, 청구항과 같은 텍스트 데이터와 도면과 같은 이미지 데이터로 구성된다. 본

연구에서는 이 항목들 중에서 제목과 초록 항목의 텍스트 데이터와 함께 IPC 코드를

문서의 레이블 데이터로 사용한다.

IPC는국가마다서로다른특허분류체계를국제적으로통일하기위해 1968년에도

입된국제특허분류체계이다. WIPO에서발표한 “Guide To The International Patent

Classification (2018)”[4]에 따르면 IPC는 총 8개의 섹션, 130개의 클래스, 640개의 서

브클래스, 7,400개의메인그룹,그리고약 72,000개의서브그룹으로나눠지는계층적인

구조로 이루어져 있다. 최상위 레벨인 섹션은 표2.1와 같이 특허 문서가 포함하는 기술

적주제에따라알파벳 A부터 H까지표기된코드로분류된다.두번째레벨인클래스는
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해당 섹션의 세부적인 주제에 따라 두 자리의 숫자로 표기된 코드로 분류된다. IPC의

계층적 구조에 관한 예시를 들면 다음과 같다. “G06T 1/40” IPC 서브그룹 레이블은

신경망(Neural Networks) 기술 관련 특허 문서에 대한 범주로써, 순서대로 “물리학”

에 관한 섹션 G, “컴퓨팅; 계산; 산출”에 관한 클래스 G06, “이미지 데이터 처리 또는

생성”에 관한 서브클래스 G06T, “범용적 이미지 데이터 처리”에 관한 그룹 G06T 1

에 속한다. 특허 문서를 기술적 주제에 따라 체계적으로 정리하고 관리하기 위한 기준

이기 때문에 본 연구에서는 IPC를 특허 문서의 레이블 정보로 활용하기에 적절하다고

가정하였다.

표 2.1: IPC 코드 섹션별 분류

IPC 코드분류 내용

A 섹션 생활필수품

B 섹션 처리조작; 운수
C 섹션 화학; 야금
D 섹션 섬유, 지류
E 섹션 고정구조물

F 섹션 기계공학; 조명; 가열; 무기; 폭파
G 섹션 물리학

H 섹션 전기
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표 2.2: IPC Scheme 예시

섹션 G 물리학

클래스 G06 컴퓨팅; 계산; 산출

서브클래스

G06C 모든 계산이 기계적으로 행하여지는 디지털 컴퓨터

G06D 디지털 유체압 계산장치

G06E 광학 계산 장치

G06F 전기에 의한 디지털 데이터처리

G06G 아날로그 컴퓨터

G06J 하이브리드 계산장치

G06K 데이터의 인식; 데이터의 표현; 기억 장치; 기억장치
G06M 계수메커니즘; 다른 방식으로는 분류되지 않는 계수
G06N 특정 계산 모델에 기반한 컴퓨터 시스템

G06Q

관리용, 상업용, 금융용, 경영용, 감독용 또는
예측용으로 특히 적합한 데이터 처리 시스템 또는 방법;
그 밖에 분류되지 않는 관리용, 상업용, 금융용, 경영용,
감독용 또는 예측용으로 특히 적합한 시스템 또는 방법

G06T 이미지 데이터 처리 또는 생성

2.2 단어 임베딩

자연어 처리 분야에서는 컴퓨터로 인간의 언어를 이해하고 분석하는 기법들을 연

구해왔다. 특히 비슷한 분포를 가진 단어들은 비슷한 의미를 가진다는 Distributional

Hypothesis를 바탕으로 단어의 수치적 표현 방법에 대한 연구가 계속 되었다. 단어가

가진 의미를 연속적인 실수 값을 가진 벡터로 표현하는 아이디어는 1980년대 중반부터

시작되었다[40]. 이러한 개념은 2000년대에 들어 인공 신경망을 통해 단어 임베딩을

학습하는 언어 모델링 구조에 대한 연구로 이어졌다[6, 11, 12]. Bengio et al.은 단어에

대한 분산 표현 학습을 통해 문맥에서 단어 표현의 고차원성을 줄이기 위한 확률론적

언어 모델을 제시하였다[6]. Mikolov et al.[36]은 기존의 언어 모델을 RNN 구조로 확

장하여 적용시켰다. 2013년에 등장한 Word2vec[34] 방법론은 기존의 인공신경망 기반

학습방법과 달리, 은닉층에서의 비선형성을 제거하고 단어 간 projection 층을 공유

하여 계산복잡도를 획기적으로 줄였다. Word2vec[34] 모델에는 학습을 위한 네트워크
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모델 두 가지, ‘CBOW’와 ‘Skip-gram’이 있는데, 전반적인 성능에 있어서 Skip-gram

이 우세한 것으로 나타났고 이후의 연구에서도 비슷한 양상을 보였다[37][52].

그림 2.1: Skip-gram method[34]

Skip-gram 모델[34]은 그림 2.1과 같이 인공신경망 구조를 통해 주어진 단어 wt 주

변의 문맥을 파악하여 단어 임베딩 벡터를 생성한다. 여기서 wt 주변에 등장할 수 있는

단어들을 예측하는데, 주어진 단어와 가까울수록 관련성이 더 높을 것이라고 가정하여

다음과 같이 확률을 계산한다.

p(wO|wI) =
exp(v′wO

T vwI )∑W
w=1 exp(v′w

T vwI )
(2.1)

그리고 현재 단어와의 거리가 멀수록 낮은 확률로 택하는 Negative Sampling 방법

을통해모델의계산복잡도를낮추었다.이를통해 Skip-gram모델[34]은 T개의연속된

7



단어 시퀀스 w1, w2, w3, ..., wT에 대해서 다음과 같은 로그 확률을 최대화하는 것을 목

표로 학습한다.

1

T

T∑
t=1

∑
−c≤l≤c,j 6=0

log p(wt+j |wt) (2.2)

식 2.2에서 c는 학습 문맥(context)의 크기를 의미하고, 그 크기가 커질수록 학습

데이터가 방대해지기 때문에 시간은 오래걸리지만 그만큼 정확도를 높여준다[34].

2.3 문서 분류

Kim[20]은 2.2 절에서 소개한 Word2vec[34]을 통해 문서 벡터의 초기값을 만들고

Multi-channel CNN 모델을 통해 문서 분류 실험에서 좋은 성능을 보여주었다. 이는

컴퓨터 비전에서 주로 사용되던 CNN 분류 모델[27]이 자연어처리 분야에서도 널리

사용되는 계기가 되었다. Kalchbrenner et al.[19]은 k-max 풀링 레이어를 적용한 Deep

CNN모델을통해문서분류문제에접근하였다. Johnson et al.[18]은고차원의 one-hot

벡터를 입력값으로 사용하는 방법을 제안하였고 이는 문서 분류 모델에 있어 괜찮은

성능을 보여주었다. 이처럼 단어 단위의 문서 분류 모델 이외에도, 글자 단위에 CNN

모델을 적용한 연구가 있었다. Zhang et al.[54]은 Character-level CNN 모델을 제안하

였고 이는 문서 분류 과제에서 좋은 성능을 보여주었다.

Socher et al.[41]과 Tai et al.[43]은 문장의 구조적 특징에서 착안한 트리 구조의

Recursive Networks 모델을 활용하였다. Socher et al.[41]은 Recursive Neural Tensor

Networks를 통한 문서 분류 방법론을 제안하였다. Tai et al.[43]은 문장의 구조를 바

탕으로 tree-structured LSTMs 모델을 제안하였다. 이밖에도 LSTM과 CNN 구조를

함께 사용하여 문장 또는 문서 분류 모델을 제안한 연구들[23, 55]이 있었다. Tang et

al.[44]은계층적구조를통해문서의감정분류과제에접근하였다. CNN이나 LSTM을

통해 문장 벡터를 추출하였고 이를 bi-directional gated RNN 모델을 통해 문서 벡터로
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변환하였다. 문서 분류 과제뿐만 아니라 문장 생성[29]과 언어 모델링[32]에서도 문서의

계층적 구조를 모델에 활용한 사례가 있다.

어텐션 메커니즘은 Bahdanau et al.[5]의 기계번역 연구에서 제시되었다. 인코더

디코더 구조와 함께 사용된 어텐션 메커니즘[5]은 기준이 되는 언어의 단어와 이에 대

응되는 번역 후의 단어들을 효과적으로 선별하였다. Xu et al.[49]은 이미지 캡션 생성

방법론에어텐션 메커니즘을 적용하였는데,캡션의 단어를 생성할 때 이와 관련이 되는

이미지의 부분을 선택적으로 보여줄 수 있었다. Yang et al.[51]은 문서 분류를 위한

Hierarchical Attention Network를 제안하였다. GRU 기반의 인코더에 어텐션 메커니

즘을 결합하여 단어 벡터로부터 문장 벡터와 문서 벡터를 단계적으로 추출하였고,이를

통해 문서 분류에서 좋은 성능을 보여주었다. 이밖에도 구문 분석[45], 자연어 질의응

답[42][22][17], 이미지 질의응답[50] 등의 연구에서도 어텐션 메커니즘이 활용되었다.

본 연구는 Hierarchical Attention Network[51]의 구조에 착안하여 특허 문서의 다중

레이블 분류 방법론을 제안하고자 한다.

2.4 특허 분류

특허문서분류에관한연구는일반적인문서분류에서널리사용되는 SVM, k-NN,

인공신경망 등의 다양한 머신러닝 알고리즘을 특허 데이터에 알맞게 응용하는 방식으

로 이루어져왔다[7]. Larkey[25]는 k-NN을 사용하여 미국특허분류 코드 USPC에 대한

특허 문서 분류 연구를 하였다. 제목, 초록, 배경, 요약 항목에서 처음 20개의 문장과 청

구항항목전체를사용하였을때분류모델의성능이가장좋다는것을보여주었다. Fall

et al.[14]은 Naive Bayes, k-NN, SVM, SNoW와 같은 다양한 분류 모델을 사용하여

특허문서의분류에대한연구를하였다.서브클래스레벨에서의 IPC분류를위해특허

문서의 제목, 초록, 청구항 항목에 대하여 처음부터 300번째 단어까지를 사용하였다.
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연구에 따르면 Top-prediction과 All-category 평가에서 SVM이 가장 좋은 성능을 보

였고, Three-guesses 평가에서는 k-NN이 가장 좋은 성능을 보여주었다. Wu et al.[48]

은 반도체 장비에 관한 특허 문서 234건으로부터 키워드를 추출하여 유전 알고리즘

기반의 SVM 분류 모델(HGA-SVM)을 제안하였다. 이는 기본적인 SVM 모델에 비해

향상된 82%의 분류 정확도를 보여주었다. Guyot et al.[16]은 2,000건의 특허 문서에

대해 Winnow 알고리즘 기반의 분류 모델을 제안하였다. Li et al.[31]은 2층 순전파

인공신경망과 Levenberg-Marquardt 알고리즘을 활용한 분류 모델을 제안하였다. 미

국특허분류코드 USPC 360/324에 해당되는 1,948개의 특허 문서에 대해 학습하였고

77.12%의 정확도를 보여주었다. 하지만 Wu et al.[48]과 Guyot et al.[16], Li et al.[31]

의 연구는 적은 양의 데이터셋을 사용하였기 때문에 대량의 특허 문서에 적용할 수

없다는 한계가 있다. Chen et al.[8]은 SVM, k-means clustering, k-NN 알고리즘과

TF-IDF를 통해 3단계 분류 모델(TPC)을 제안하였다. 21,104개의 특허 데이터에 대해

서브그룹 레벨에서 레이블을 예측하였을 때 36.07%의 정확도를 보여주었다. 최근에는

Li et al.[30]이단어임베딩과 CNN구조를활용하여 IPC서브클래스레벨에대한특허

분류모델을제안하였다. CLEF-IP[38]와 USPTO-2M[30]데이터셋을사용하여학습한

모델은 각각 83.50%, 73.88%의 정밀도를 기록하였다.
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제 3 장 제안하는 방법

본 연구는 Yang et al.의 연구[51]를 바탕으로 특허 문서의 다중 레이블 분류 모델을

제안하고자 한다. 구체적으로 GRU 기반의 문서 인코더와 어텐션 메커니즘[5]을 통해

특허 문서의 국제특허분류(IPC) 코드를 예측하는 것을 목표로 한다. 특허 문서 분류

모델의 전체적인 프레임워크는 그림 3.1과 같다.

그림 3.1: 제안하는 방법의 전체적인 프레임워크

먼저 특허 문서의 제목, 초록, 명세서 부분의 텍스트 정보와 IPC 코드를 추출한다.

텍스트 정보는 단어 시퀀스로 이루어져 있으며Word2vec[34]을 통해 단어 벡터 시퀀스

로 임베딩한다. IPC 코드는 다중 레이블 분류를 위해 레이블의 총 개수를 길이로 갖는

Multi-hot벡터로인코딩한다.임베딩된단어벡터시퀀스와레이블벡터를입력값으로

하는 GRU 기반의 문서 분류 모델을 학습한다. Binary Cross Entropy 함수를 사용하

여 각각의 레이블에 대해 비교하여 손실 함수를 구한다. 제안하는 문서 분류 모델은

이러한 손실 함수의 값을 줄여나가는 방향으로 학습한다. 최종적으로는 새로운 특허 문

서가 주어졌을 때, 텍스트 정보만을 활용하여 서브클래스 레벨에 해당하는 IPC 코드를

예측하는 것을 목표로 한다.
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3.1 어텐션 기반 특허 문서 분류 모델

3.1.1 GRU 기반 단어 시퀀스 인코더

GRU[10]는 Recursive Neural Network (RNN) 계열의 대표적인 셀 가운데 하나

이다. RNN의 고질적인 문제점 중 하나인 Gradient Vanishing and Explosion 문제를

극복하기 위해 크게 두 가지 게이트, Update gate와 Reset gate를 사용한다. GRU는

기존 Long Short-Term Memory (LSTM) 셀의 장점을 유지하면서도 Forget gate를

사용하지 않음으로써 계산복잡도를 낮추었다.

GRU를구성하는 Reset gate rt 와 Update gate zt 는각시점의정보를어떤식으로

업데이트할지 결정하는 역할을 한다. 현 시점 t를 기준으로 다음 상태를 업데이트하는

식은 다음과 같이 정의된다.

ht = (1− zt)� ht−1 + zt � h̃t (3.1)

식 3.1은이전시점의상태 ht−1와현시점의새로운상태 h̃t를선형보간한결과이다.

여기서 �는 성분별 곱셈을 뜻한다. Update gate zt는 얼마나 과거의 정보를 보존하고

새로운 정보를 더할지 결정하는 역할을 한다. zt는 다음과 같이 업데이트 된다.

zt = σ (Wzxt + Uzht−1 + bz) (3.2)

여기서 Wz와 Uz는 각각 현 시점의 입력값인 xt와 이전 시점의 은닉층 값인 ht−1

를 선형결합하는 매개변수이다. 현 시점의 후보 상태 h̃t는 기존 RNN[10]과 유사한

방식으로 업데이트 된다.

h̃t = tanh (Whxt + rt � (Uhht−1) + bh) (3.3)
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식 3.3에서 rt는 Reset gate로써, 과거의 상태가 후보 상태에 얼마나 영향을 미치게

할지 결정하는 역할을 한다. 활성화 함수로는 하이퍼볼릭 탄젠트 함수가 사용되므로 h̃t

는 -1부터 1사이의값을갖는다.여기서현시점 t의정보는 rt 값에상관없이반영된다.

Reset gate rt는 다음과 같이 계산된다.

rt = σ (Wrxt + Urht−1 + br) (3.4)

식 3.4의 활성화 함수는 시그모이드 함수이므로 rt는 0 부터 1 사이의 값을 갖는다.

rt가 0일 때는 이전 시점의 정보를 모두 잊게 되고, 1일 때는 이전 시점의 정보를 모두

기억하게 된다.

3.1.2 어텐션 기반 특허 문서 인코더

하나의 특허 문서를 T개의 연속된 단어 wi, i ∈ [1, T ]로 이루어진 단어 시퀀스라고

할 때, 특허 문서 분류 모델은 그림 3.2와 같은 구조로 정의한다. 앞서 3.1.1 절에서 정

의한 GRU 기반 시퀀스 인코더의 입력값을 위해 단어 시퀀스를 Word2vec[34]을 통해

벡터 공간에 임베딩한다.

xt = Wewt, t ∈ [1, T ]

−→
h t =

−−−→
GRU(xt), t ∈ [1, T ]

←−
h t =

←−−−
GRU(xt), t ∈ [T, 1]

ht =
[−→
h t,
←−
h t

]
, t ∈ [1, T ]
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그림 3.2: 특허 문서 분류 모델의 구조

여기서 We는 단어 임베딩의 가중치 벡터이다. 임베딩된 단어 벡터 시퀀스 xt를

GRU 인코더의 입력값으로 넣는다. 이 때, 단어 벡터 xt와 앞, 뒤 단어들 간의 문맥을

반영하기 위해 양방향(bi-directional) GRU 인코더를 사용한다. ht는 양방향 GRU 인

코더를 통해 얻은 두 개의 은닉 벡터를 연결(concatenate)한 벡터로써 문서 내에서 t

번째 단어에 관한 정보를 요약하고 있다.

ut = tanh (Wwht + bw) (3.5)

αt =
exp

(
uTt uw

)∑
t exp

(
uTt uw

) (3.6)
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v =
∑
t

αtht (3.7)

다음은어텐션메커니즘[5]을활용하여벡터 ht, t ∈ [1, T ]로부터문서벡터 v를인코

딩하는 과정이다. 먼저 식 3.5와 같이 하이퍼볼릭 탄젠트 함수를 활성화 함수로 하는 한

층짜리 MLP를 통해 ht를 벡터 ut로 변환한다. 소프트맥스 함수를 통해 ut와 단어 문맥

벡터 uw의 유사도를 정규화하여 어텐션 스코어 αt를 얻는다. 여기서 αt ∈ [0, 1]는 각

단어가해당특허문서의주제를결정하는데얼마나영향을주는지반영한가중치값을

의미한다.식 3.6의 uw는단어의문맥벡터로써,모델학습시무작위값으로초기화하여

함께 업데이트하는 매개변수이다. 최종적으로 식 3.7로부터 각 단어별 은닉 벡터 ht에

어텐션 스코어 αt를 곱한 단어별 가중치 합인 v를 문장 벡터로 얻을 수 있다. 즉 v는

문서의 전체적인 정보를 담고 있는 피처 벡터로써 양방향 GRU 인코더의 은닉층 차원

만큼의 길이를 가진다.

3.1.3 특허 문서 분류

앞서 3.1.2 절에서 얻은 문서 벡터 v는 특허 문서의 모든 단어들로부터 얻은 상위

레벨의피처벡터이다.이때,다중레이블분류의특성상특허문서가각레이블에속할

확률이 서로 독립이므로 다음과 같이 확률을 계산한다.

pj = σ (Wcv + bc) , j ∈ [1, N ] (3.8)

식 3.8은 모든 레이블에 대한 확률을 독립적으로 예측하기 위하여 시그모이드 함수

를활성화함수로사용한다. pj는 j번째레이블에대한특허문서의확률예측값으로써,

0.5를 기준으로 j번째 레이블에 대한 이항 분류를 한다. 즉, pj가 0 이상 0.5 미만의

값일 때는 j번째 레이블에 속하지 않고, 0.5 이상 1 이하의 값일 때는 j번째 레이블에
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속한다고 판단한다.

L = − [βtj log pj + (1− tj) log(1− pj)] (3.9)

손실함수 L은 Binary Cross Entropy함수를사용한다.식 3.9에서 tj는앞서 multi-

hot 인코딩한 레이블 벡터의 j번째 레이블에 대한 이진값을 나타낸다. β는 positive

weight로써 IPC의서브클래스레벨에서의다중레이블분류에있어,참긍정(true pos-

itive)에 비해 참 부정(true negative)의 개수가 지나치게 많은 상황을 보정해주기 위한

하이퍼파라미터이다. β의 값이 클수록 정밀도가 감소하고 재현율이 증가하며, 이는 통

계학적으로 1종 오류에 비해 2종 오류에 대한 가중치를 크게 주는 효과가 있다. 즉, 1

보다 큰 β 값을 통해 특허 문서 분류 모델의 예측값을 참(Positive)값이 되도록 유도하

여 학습한다. β에 따른 실험 구성과 평가는 4.2 절에서 후술하였다. 모델에서 사용한

변수와 매개변수에 대한 정의는 다음 표 3.1로 정리하였다.

표 3.1: 모델의 변수 정의

변수 정의

wt t번째 단어에 대한 one-hot 벡터, t ∈ [1, T ]
We 단어 임베딩 가중치 행렬, We

xt t번째 단어의 임베딩 벡터, t ∈ [1, T ]
ht t번째 단어에 대한 GRU 인코더의 은닉층 벡터, t ∈ [1, T ]

Ww, bw ht에 대한 1층 MLP의 매개변수 행렬
ut ht에 대한 1층 MLP의 은닉층 벡터
uw 단어 시퀀스의 문맥 벡터

αt t번째 단어의 어텐션 스코어(스칼라), t ∈ [1, T ]
v 문서 벡터

β Positive weight(스칼라)
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제 4 장 실험 결과 및 분석

4.1 데이터셋

본 연구는 특허 분류 과제를 위한 벤치마크 데이터셋 USPTO-2M[30]을 실험 데이

터로사용하였다. USPTO-2M[30]데이터셋은 2006년부터 2015년까지의미국특허청에

등록된 특허 2,000,147건으로 구성되어있다. 각 특허 문서는 제목, 초록, 출원번호, 서

브클래스 레벨의 IPC 레이블에 관한 정보가 포함되어 있다. 그림 4.1과 같이 USPTO-

2M[30] 데이터셋의 제목과 초록 항목은 특수문자와 숫자가 제거된 영어 알파벳 소문

자로 구성된 텍스트 데이터이다. 제안하는 분류 모델의 학습과 검증, 시험을 위해 표

4.1와 같이 데이터를 나누었다. 편의상 특허 문서를 연도별로 나누어 2006년부터 2013

년까지의 특허 문서를 학습 데이터로, 2014년도의 특허 문서를 검증 데이터로, 2015

년도의 특허 문서를 시험 데이터로 구성하였다.

그림 4.1: USPTO-2M[30] 데이터셋 예시
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표 4.1: USPTO-2M[30] 데이터셋 특성

학습 데이터 검증 데이터 시험 데이터

특허 문서 개수 1,645,175 303,332 49,900
서브클래스 레벨의 IPC 코드 개수 632 622 606
특허 문서당 IPC 코드 평균 개수 1.28 1.54 1.93
특허 문서당 IPC 코드 최대 개수 18 16 13
특허 문서당 IPC 코드 최소 개수 1 1 1

4.2 평가 방법

특허 문서의 다중 레이블 분류 모델의 성능을 평가하기 위해, 다음과 같이 정밀도

(Precision), 재현율(Recall), F1, Fβ를 사용하였다. 특허 문서 한 개가 다수의 레이블에

속할 수 있는 문제의 특성에 따라, 본 연구에서 제안하는 특허 문서 분류 모델은 주어진

특허 문서가 속할 수 있는 레이블에 대해 독립적으로 확률을 예측한다. 주어진 특허

문서에 대한 예측 레이블과 실제 레이블을 각각 그림 4.2의 Prediction과 True Label

이라고 할 때, 정밀도는 참이라고 예측한 레이블 중에서 실제로 참값을 갖는 레이블의

비율이다.재현율은 실제로 참값을 갖는 레이블 중에서 참이라고 예측한 레이블의 비율

이다. F1은정밀도와재현율의조화평균으로 Fβ에서 β가 1인경우이다. β의값이 1보다

큰 경우, 거짓 부정(false negative)에 더 큰 가중치를 줌으로써 정밀도보다 재현율에 더

높은 비중을 둔 조화평균을 계산한다. 특허 문서 분류 모델의 손실 함수에서 클래스 간

불균형을 positive weight β를 통해 고려하였기 때문에, 모델의 평가 지표로써 F1과 Fβ

값을 함께 사용하였다.

Precision =
tp

tp+ fp

Recall =
tp

tp+ fn

F1 = 2 · Precision ·Recall
Precision+Recall
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Fβ = (1 + β2) · Precision ·Recall
β2 · Precision+Recall

그림 4.2: Confusion Matrix

본 연구에서 제안하는 특허 문서의 다중 레이블 분류 모델은 주어진 특허 문서가

속할수있는 IPC서브클래스레벨의모든레이블에대해독립적으로확률을예측한다.

그렇기 때문에 하나의 특허 문서에 대해 실제 레이블이 참인 레이블에 비해 거짓인 레

이블이 압도적으로 많다. 표 4.1에서 확인할 수 있듯이, USPTO-2M[30] 데이터셋에서

전체 서브클래스 레벨의 IPC 코드는 600개 이상인데 반해, 하나의 특허 문서에는 참값

을 갖는 레이블이 평균적으로 2개 미만이다. 따라서 클래스 간 불균형 문제를 해결하기

위한 방법으로 Positive weight β를 하이퍼파라미터로 설정하였다.

4.3 모델의 구성 및 학습

USPTO-2M[30] 데이터셋은 제목과 초록의 텍스트 데이터가 토크나이징된 상태로

제공되기 때문에 기본적인 전처리만 수행하였다. NLTK[33] 자연어처리 패키지를 사

용하여 단어들에 대해 불용어(Stopwords)를 제거하고 원형 복원(Lemmatization)을

하였다. 이와 같이 전처리를 거친 단어 토큰을 Gensim[39] 패키지의 Word2vec[34]을

통해 단어 벡터로 임베딩하였다. 단어 임베딩의Window 크기는 5, 단어 임베딩 차원은

200, 학습률은 0.025로 하였고, 전체 문서에서 등장 횟수가 5번 미만인 단어를 제외한

말뭉치의 크기는 83,002이다.
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분류 모델의 학습을 위해 Positive weight β는 positive 레이블의 개수에 대한 neg-

ative 레이블의 개수의 비율과 같다고 가정하였다. 이를 검증하기 위해 β의 값을 50,

100, 200, 300, 400으로 달리하여 모델을 학습하였다. GRU 인코더의 은닉층 차원은

50으로 하였고 양방향 GRU 인코더를 사용하기 때문에 문맥 벡터의 차원은 100으로

설정하였다. 학습의 속도를 높이기 위해 단어 벡터 시퀀스를 묶어 크기가 250인 미니

배치로 만들어 입력값으로 사용하였다. 이 때 서로 다른 길이의 문서를 동일한 길이(각

미니배치에서 가장 긴 문서의 길이)로 만들기 위해 제로 패딩(Zero padding)을 하였다.

분류 모델의 학습률은 0.01로 설정하였고 Stochastic Gradient Descent를 통해 학습

매개변수를 최적화하였다.

4.4 실험 결과 분석

USPTO-2M[30]을 사용하여 다양한 β의 값에 따라 학습한 모델의 결과를 표 4.2와

그림 4.3, 그림 4.4로 정리하였다. 여기서 Precision, Recall의 값은 백분율이다. 또한 β

의 값이 5, 10, 50인 모델의 결과는 50번째 epoch를, 나머지 β의 값이 20, 30, 40, 100,

200, 300, 400인 모델의 결과는 150번째 epoch를 기준으로 정리하였다. 일반적으로 알

고리즘의 정밀도와 재현율은 서로 반비례 관계를 가진다. 표 4.2에서도 β가 증가함에

따라 정밀도가 감소하고 재현율이 증가하였다. 이는 3.1.3 절에서 설정한 하이퍼파라

미터 β의 역할에 상응하는 결과로써, β의 값이 1보다 큰 경우 특허 문서 분류 모델의

예측값을 참(Positive)으로 강제하는 효과를 보여준다. F1은 β가 30일 때, Fβ는 β가

400일 때 가장 큰 값을 갖는다. 실험 환경의 제약상 더 세밀한 단위의 β에 대한 실험

을 하지 못하였지만, 추후에 하이퍼파라미터 조율을 거듭하여 β의 최적해를 찾는다면

더욱 높은 성능의 분류 모델을 기대할 수 있을 것이다.
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표 4.2: β에 따른 모델의 결과

β Precision Recall F1 Fβ

5 49.13 7.27 0.1297 0.0772
10 41.61 10.54 0.1723 0.1092
20 27.18 37.41 0.3185 0.3793
30 23.60 50.22 0.3242 0.5081
40 20.65 60.30 0.3107 0.6082
50 14.07 49.00 0.2214 0.4966
100 12.39 80.28 0.2168 0.8057
200 8.74 87.11 0.1602 0.8728
300 7.81 90.12 0.1449 0.9028
400 6.97 91.72 0.1307 0.9184

그림 4.3: Precision-Recall Curve
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그림 4.4: F1, Fβ Curve

4.5 어텐션 메커니즘을 활용한 키워드 탐색

다음은특허문서분류모델의어텐션메커니즘[5]을활용하여특허문서의키워드를

탐색하는 방법에 대해 소개한다. 시험 데이터의 특허 문서 중에서 정답을 맞춘 데이터

로부터 임의로 5개를 선정하여 그림 4.5, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9처럼 나타내었다. 이는 분류

모델에서의 어텐션 스코어를 단어 시퀀스의 순서대로 도식화한 것으로, αt의 값이 0에

가까우면 어두운 색으로, 1에 가까우면 밝은 색으로 표현하였다. 또한 표 4.3은 각각의

그림에서 나타낸 특허 문서에 대한 세부 정보를 정리한 것이다.
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그림 4.5: 특허 문서의 키워드 시각화 (1)

먼저 첫 번째 특허 “US08925124”는 이동식 손 세척기에 대한 발명을 서술하였

고 IPC 레이블 A47K에 속한다. A47K 레이블은 Sanitary equipment not otherwise

provided for; Toilet accessories, 즉 화장실의 부속품 등과 관련된 위생 설비에 관한

특허를 지칭한다. 그림 4.5의 단어 시퀀스를 살펴보면 ‘washing’, ‘cleaning’, ‘valve’,

‘hand’ 등의 A47K 레이블과 관련된 단어에 하이라이트가 되어있음을 확인할 수 있다.
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그림 4.6: 특허 문서의 키워드 시각화 (2)

다음 두 번째 특허 “US08925399”는 주변 환경 검출 방법과 관련된 전자 장비의

성능 최적화 기술에 관한 특허로써 IPC 레이블 G06F, H04M에 속한다. G06F 레이블

은 Electric digital data processing, 즉 전자 및 디지털 데이터 처리, H04M 레이블은

Telephonic communication, 즉 전화 통신에 관한 특허를 설명한다. 그림 4.6의 단어

시퀀스를 참고하면 ‘electronic’, ‘accelerometer’, ‘acceleration’, ‘environment’와 같이

디지털데이터처리와관련된단어들과 ‘vibrator’와같이전자통신장비의부품,예컨대

스피커에 필요한 진동 장치에 대한 단어의 어텐션 스코어가 높게 나왔다.
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그림 4.7: 특허 문서의 키워드 시각화 (3)

세 번째 특허 “US08925172”는 IPC 레이블 A47B, F16B에 속하는 특허로써 각각

책상, 식탁, 사무용 가구, 캐비닛, 서랍과 같은 일반적인 용도의 가구에 대한 레이블과

못,볼트,클립,경첩등과같이기자재를연결하고조이는데필요한부품에관한레이블

을의미한다.마찬가지로그림 4.7의단어시퀀스를살펴보면 ‘tubular’, ‘part’, ‘body’와

같이 레이블 A47B의 주제와 유사한 단어들과 ‘fixture’, ‘threaded’, ‘bore’, ‘retaining’,

‘keeper’와 같이 레이블 F16B와 의미적으로 유사한 단어들의 중요도가 높게 나왔다.
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그림 4.8: 특허 문서의 키워드 시각화 (4)

네 번째 특허 “US08925190”은 전자 부품을 탑재하는 작업에 관한 기술을 서술하고

있으며 IPC레이블 H05K에속한다. H05K는인쇄된회로기판,전기장치의취급또는

구조상의 세부 사항, 전기 부품 조립 및 제조에 관한 특허를 포함한다. 그림 4.8의 단

어 시퀀스에서도 ‘connector’, ‘electrical’, ‘communication’은 회로 기판과 전기 장치에

관련되어 있고 ‘terminal’, ‘outer’, ‘inside’, ‘case’의 단어는 전기 장치의 구조상의 세부

사항에 관련되어 있음을 확인할 수 있다.
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그림 4.9: 특허 문서의 키워드 시각화 (5)

마지막으로특허 “US08925186”은 IPC레이블 B23P, B25J, G05B, H01L에속하는

기술에관한것이다. B23P는기계공구및금속이제공되지않는작업, B25J는조작자,

조작장치와함께제공되는챔버, G05B는일반시스템제어또는조절,이러한시스템의

기능적요소와그에대한모니터링또는테스트, H01L은반도체장치에관한특허레이

블이다. 그림 4.9의 단어 시퀀스를 확인해보면 ‘imaging’, ‘mirror’, ‘light’, ‘curvature’,

‘detection’, ‘position’등과같이어텐션스코어가높게나온단어들이전반적으로실제

레이블과 관련된 단어들로 구성됨을 알 수 있다. 따라서 어텐션 메커니즘[5]을 활용한

특허 문서 분류 모델을 통해 각 특허 문서의 주제와 높은 연관성을 지닌 키워드들을

효과적으로 선별할 수 있다.
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표 4.3: 그림 4.5, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9의 특허 문서 세부 정보

출원번호 IPC 제목

US08925124 A47K Portable hand washing station

US08925399 G06F, H04M

Electronic apparatus use environment
detecting method electronic apparatus
performance optimizing method
electronic apparatus

US08925172 A47B, F16B Mounting fixture method using

US08925189 H05K
Electronic component mounting
device operation performing method
mounting electronic component

US08925186 B23P, B25J, G05B, H01L System method picking placement

끝으로 특허 문서별 키워드 탐색의 결과 중 일부를 다음의 표 4.4, 4.5, 4.6, 4.7로 정

리하였다. 각각의 특허 문서에 대해 t번째 단어의 어텐션 스코어 αt의 값이 큰 순서대로

단어를 나열하여, 첫 번째부터 10번째까지 단어를 키워드로 선정한 것이다. 이로써 본

연구에서 제안하는 특허 문서 분류 모델을 통해, 새로운 특허 문서가 주어졌을 때 해당

발명이 속할 확률이 높은 레이블의 예측과 함께 문서의 주제를 결정짓는데 영향력이

높은 키워드를 탐색할 수 있다.
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제 5 장 결론

최근 지적재산권과 관련한 특허의 출원은 지속적으로 증가하는 추세이다. 하지만

특허 심사는 여전히 수작업에 강하게 의존하는 경향이 있어, 특허 등록이 기술의 발전

속도를 따라잡지 못하고 있다. 이러한 상황에서 본 연구가 제안하는 특허 문서의 다중

레이블 분류에 관한 방법론은 다음과 같은 의의를 갖는다. 첫 번째, 대량의 특허 정보를

주제에 따라 효과적으로 분류하여 향후 특허 심사에 소요되는 시간과 비용을 획기적으

로줄일수있을것으로기대한다.특히최소한의전처리를통해 2백만건에가까운특허

문서의 모든 단어에 대해 자동적으로 피처를 추출할 수 있다는 것이 기존 연구와의 차

별점이다. 두 번째, 어텐션 메커니즘[5]을 통해 특허 문서의 주제를 결정짓는 키워드를

탐색할 수 있다. 특히 기존 특허 분류 모델[30]과 달리 주어진 문서의 길이에 상관없이

특허 문서의 중요한 정보를 효과적으로 피처 벡터로 추출할 수 있다. 이를 통해 특허

문서의 분류 결과에 대한 단어 레벨의 해석을 제공하여 향후 특허 심사를 보조하는

역할로써 활용될 수 있을 것으로 기대한다. 세 번째, 본 연구가 제안하는 방법은 특허

문서를 IPC의 서브클래스 레벨뿐만 아니라 목적에 따라 다양한 종류와 레벨의 기준

으로 분류할 수 있다. IPC뿐만 아니라 미국특허분류 USPC 또는 CPC (Cooperative

Patent Classification)와같은분류기준에대해서도쉽게레이블만바꿔학습할수있어

범용적으로 활용할 수 있다.

본 연구의 한계점도 존재한다. 먼저, IPC 레이블은 본 연구에서 중점적으로 다룬

서브클래스 레벨(약 640개)보다 세분화된 서브그룹 레벨(약 72,000개)까지 구성된다.

그렇기때문에제안하는특허문서분류모델을더세분화된단위의 IPC레이블에대해

모델링을 할 필요가 있다. 또한 특허 문서는 일반적인 자연어와 달리, 특수 분야에서만
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사용되는전문적인용어(jargon)의사용이빈번하다.이러한용어들은해당문서에서는

중요한 의미를 지니지만 전체 문서 대비 출현 빈도가 낮다. 그렇기 때문에 단어 벡터

학습을할때,전문적용어를모두반영한단어사전을만드는것에다소어려움이있다.

향후연구과제로는단어와문장,문서의계층적인구조를고려한문서분류모델[51]

을 적용하여 더 정교한 다중 레이블 특허 분류를 해보고자 한다. 특히 예측 레이블에

대해 독립적으로 어텐션 메커니즘[5]을 적용한다면 보다 정교한 키워드 탐색이 가능할

것으로 기대한다. 또한 본 연구에서 특허 문서의 피처 벡터를 얻기 위해 사용한 특허

정보의 활용 범위를 넓히는 것도 좋은 접근 방법이다. 특허 문서의 제목과 초록 항목

보다 길이가 길고 발명의 구체적인 정보가 포함된 명세서와 청구항의 텍스트 데이터,

그리고 다른 특허 문서들과의 상관관계를 나타내는 발명권자,국내외 참조특허와 같은

서지정보를 함께 활용한다면 더욱 정확한 특허 문서 분류를 할 수 있을 것이다.
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Multi-label Patent Classification with
Attention Mechanism
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Recently, the growth of number of patent application is unprecedented globally.

Meanwhile the patent examination is still strongly dependent on manual works by

few patent experts, which slows the overall patent registration process. Therefore,

an automatic patent classification algorithm is necessary. In this paper, we propose

an effective multi-label patent classification algorithm based on the GRU encoder

and attention mechanism. We use the USPTO-2M data set, which consists of about

2 million US patent documents, to train our patent classification model. Precision,

recall, F1 score, and Fβ score are used to evaluate our model on multi-label patent

classification task. By visualizing the attention scores, we could identify and analyze

keywords from each patent document which determine the context and IPC codes

for subclass level.

Keywords: Patent Classification, Multi-label Classification, Attention Mechanism,

43



Gated Recurrent Unit, Document Encoder, Word Embedding

Student Number: 2017-22964

44


	제 1장 서론 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	1.1 연구 배경 및 동기 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	1.2 연구 목적 및 문제 정의 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	1.3 논문 구성 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

	제 2장 관련 연구 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	2.1 특허 문서의 특징 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	2.2 단어 임베딩 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	2.3 문서 분류 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	2.4 특허 분류 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

	제 3장 제안하는 방법 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	3.1 어텐션 기반 특허 문서 분류 모델 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	3.1.1 GRU 기반 단어 시퀀스 인코더 . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	3.1.2 어텐션 기반 특허 문서 인코더 . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	3.1.3 특허 문서 분류 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .


	제 4장 실험 결과 및 분석 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	4.1 데이터셋 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	4.2 평가 방법 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	4.3 모델의 구성 및 학습 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	4.4 실험 결과 분석 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	4.5 어텐션 메커니즘을 활용한 키워드 탐색 . . . . . . . . . . . . . . . . .

	제 5장 결론 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	참고문헌 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
	Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .


<startpage>9
제 1장 서론 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
 1.1 연구 배경 및 동기 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
 1.2 연구 목적 및 문제 정의 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
 1.3 논문 구성 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
제 2장 관련 연구 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
 2.1 특허 문서의 특징 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
 2.2 단어 임베딩 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
 2.3 문서 분류 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
 2.4 특허 분류 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
제 3장 제안하는 방법 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
 3.1 어텐션 기반 특허 문서 분류 모델 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
  3.1.1 GRU 기반 단어 시퀀스 인코더 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
  3.1.2 어텐션 기반 특허 문서 인코더 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
  3.1.3 특허 문서 분류 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
제 4장 실험 결과 및 분석 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
 4.1 데이터셋 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
 4.2 평가 방법 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
 4.3 모델의 구성 및 학습 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
 4.4 실험 결과 분석 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
 4.5 어텐션 메커니즘을 활용한 키워드 탐색 . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
제 5장 결론 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
참고문헌 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
Abstract . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
</body>

