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인공지능 관련 기술을 포함하는 기술영역을 기준으로 한 정부 R&D
성과 특허의 생존분석 : 기술융합 및 기계학습 모형을 중심으로
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요  약

본 연구는 2016년 출원되어 등록된 정부 R&D 성과 특허를 대상으로 인공지능 관련 기술을 포함하는 국제

특허분류(IPC) G section(물리학)을 기준 기술영역으로 설정하여 기술융합 구조에 따른 특허 생존특성과 기계

학습 기반 예측요인을 분석하였다. 생존곡선 분석에서 기술유형별 생존분포는 유의하게 달랐으나(p<0.01),
R&D 과제 융합구조의 차이는 유의하지 않았다(p>0.05). 생존요인 분석에서는 민간부담 비율(HR=0.846), 연계 

과제 수(HR=0.912) 및 과제-특허 간 의미적 유사도(HR=0.861) 등이 특허 소멸위험 감소와 유의한 관련성을 보

였으며, 주요 관련요인은 집단별로 달랐다. 기계학습 모형에서는 Random Survival Forest가 상대적으로 가장 

높은 예측성능을 보였으나 전반적인 성능은 제한적이었으며, 영역내 기술에서 C-index가 0.6168로 가장 높았

다. 따라서 특허 생존분석에서는 기술구조, R&D 특성 및 과제-특허 연계성을 함께 고려할 필요성이 있다.

Abstract

This study analyzes the survival characteristics and machine learning-based predictors of government R&D patents 
filed in 2016 and subsequently granted, using IPC Section G (Physics), which encompasses AI-related technologies, as 
the focal technology domain. Kaplan-Meier survival analysis showed significant differences in survival distributions 
across technology types (p<0.01), whereas no significant difference was found by R&D project convergence structure 
(p>0.05). Cox proportional hazards analysis showed that the private-sector funding share (HR=0.846), number of 
linked projects (HR=0.912), and patent-R&D semantic similarity (HR=0.861) were significantly associated with lower 
patent lapse risk, with key factors varying across subgroups. Random Survival Forest showed the highest relative 
predictive performance, although overall performance was limited, reaching a C-index of 0.6168 for within-domain 
technologies. These findings highlight the need to jointly consider technological structure, R&D characteristics, and 
patent-R&D linkages in patent survival analysis.
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Ⅰ. 서  론

최근 글로벌 기술 패권 경쟁이 심화됨에 따라 인

공지능(AI)은 국가 경쟁력 확보를 위한 핵심 전략기

술이자 정부 연구개발(R&D)의 주요 투자 분야로 

부상하였다[1]. AI 기술은 독립적인 소프트웨어 기

술에 머무르지 않고 데이터처리, 제어, 통신, 바이

오·헬스케어 등 다양한 기술영역과 결합되는 기술

융합(Technological convergence)의 형태로 확장되고 

있다[2][3]. 국제특허분류(IPC, International Patent 
Classification)는 특허문헌을 기술분야에 따라 분류

하기 위한 국제적 계층분류체계로, 최상위의 8개 

section 아래에 class, subclass, group 및 subgroup이 

단계적으로 구성된다[4]. 국제특허분류(IPC)의 G 
section은 물리학 분야를 포괄하며 측정(G01), 제어

(G05), 컴퓨팅(G06) 등의 기술을 포함하고, 이 가운

데 G06N은 인공지능 및 기계학습 관련 계산모형을 

포함하는 기술분류에 해당한다[4][5]. AI 관련 기술

은 G06N과 같은 단일 기술분류에 한정되지 않고 

다양한 기술분류와 결합하여 나타난다. 관련 연구에

서는 AI 특허분석에서도 AI 관련 특허를 식별하기 

위해 G06N뿐 아니라 컴퓨팅, 영상처리, 제어, 측정 

등 다양한 IPC/CPC 분류와 키워드를 함께 활용하고 

있으며[5], 복수의 AI 관련 기술분류와 키워드를 활

용하여 AI 특허의 기술적 범위를 분석하고 있다[6]. 
또한, 국내 연구에서도 AI 관련 특허의 IPC 
section-class 간 관계를 분석한 결과 G06이 중심 기

술로 나타났으며, G01, H04, G16, A61 등 다양한 

기술과의 연계가 확인되었다[3].
이에 본 연구에서 ‘인공지능 관련 기술을 포함하

는 기술영역’은 G06N 등 협의의 인공지능 기술분

류만을 의미하지 않으며, 인공지능 및 기계학습 관

련 기술을 포함하면서 측정, 제어, 컴퓨팅 등 이들

과 기술적으로 연계될 수 있는 영역을 포괄적으로 

관찰하기 위해 IPC G section을 기준 기술영역(Focal 
technology domain)으로 설정하였다. 따라서 IPC G 
section 전체를 인공지능 기술로 간주하는 것이 아

니라, 인공지능 관련 기술을 포함하는 광의의 기준 

기술영역으로 활용하였다.
정부 R&D를 통해 창출되는 성과중 하나인 특허

(Patent)는 기술적 성과를 권리화한 지식재산으로서 

기업의 시장가치와 연계되는 주요 무형자산으로 평

가된다[7]. 특허권을 지속적으로 유지하기 위해서는 

연차등록료(Renewal fees)를 납부하여야 하며, 특허

권자가 유지비용을 부담하면서 권리를 지속하는 것

은 해당 특허의 미래 기대수익을 고려한 권리 유지 

의사결정으로 해석할 수 있다[8][9]. 반대로 연차료 

미납에 따른 권리 포기는 향후 기대수익이 권리 유

지비용에 미치지 못한다고 판단했을 가능성을 나타

낸다[8][9]. 따라서 연차료 납부와 권리 유지의 지속

성은 특허권자가 인식하는 미래 경제적 가치와 권

리 지속성을 간접적으로 파악할 수 있는 대용지표

로 활용될 수 있다[8][10].
기존의 특허 생존 및 수명 연구에서는 피인용 

수, 패밀리 규모, 청구항 수 등 특허 자체의 서지

적·기술적 특성을 중심으로 영향 요인을 분석해 왔

다[11][12]. 최근에는 특허 수명이 내재적 특성뿐만 

아니라 다양한 외재적 요인의 영향을 받을 수 있음

이 제시되고 있다. 특허수명 결정요인의 시간적 변

화가 분석되었고[12], 산업 및 거시경제 환경을 포

함한 내·외재적 요인의 영향도 제시되었다[13]. 또한 

연구지원과 특허 갱신기간 간의 관계가 분석된 바 

있다[14]. 기술융합의 장기적 지속성을 생존 관점에

서 분석한 연구도 등장하고 있으나, 전방인용의 지

속기간을 기술적 생존의 지표로 활용하는 등 연차

료 미납에 따른 권리 소멸을 기준으로 기술영역 간 

결합구조와 특허 생존의 관계를 비교한 연구는 상

대적으로 제한적이다[15]. 또한 전통적인 특허 생존

분석에 주로 활용되어 온 Cox 비례위험 모형(Cox 
proportional hazards model)은 로그 상대위험을 공변

량의 선형결합으로 표현하므로 복잡한 비선형 관계 

및 변수간 상호작용을 분석하는 데는 한계가 있다

[16][17].
따라서 본 연구에서는 정부 R&D를 통해 창출된 

특허를 대상으로 기술유형과 R&D 과제 융합구조에 

따른 장기적 생존 특성과 주요 관련요인의 차이를 

분석하고자 한다. 이를 위해 특허 자체의 서지적·기
술적 특성뿐만 아니라 R&D 과제의 자원 및 수행 

특성, 과제와 특허 간 연계성을 함께 고려한다. 또
한 전통적인 생존분석과 기계학습 기반 생존예측모

형을 함께 적용하여 기술 및 R&D 구조에 따른 생

존 특성과 예측요인의 차이를 종합적으로 살펴보고
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자 한다. 이에 본 연구는 다음과 같은 연구질문을 

설정한다.
RQ1. 특허의 기술유형과 R&D 과제 융합구조에 

따라 정부 R&D 성과 특허의 생존분포에는 차이가 

있는가?
RQ2. 특허의 내재적 특성, R&D 관련 외재적 특

성 및 과제-특허 간 연계성과 특허 생존 간의 관계

는 기술유형과 R&D 과제 융합구조에 따라 어떻게 

달라지는가?
RQ3. 전통적 생존모형과 기계학습 기반 생존모형

의 예측성능 및 주요 예측요인은 기술유형과 R&D 
과제 융합구조에 따라 어떠한 차이를 보이는가?

이를 위해 본 연구에서는 Kaplan-Meier 추정과 

Cox 비례위험 모형을 활용하여 집단별 생존분포와 

생존 관련요인을 분석하고, FFNN(Feedforward Neural 
Network), RSF(Random Survival Forest), DeepSurv를 

적용하여 생존예측 성능과 주요 예측변수의 차이를 

비교한다. 특히 국가과학기술지식정보서비스(NTIS)
의 정부 R&D 과제정보와 특허정보를 연계하여 특

허의 기술적 특성과 연구개발 자원 및 수행 특성을 

함께 분석함으로써, 기존의 특허 자체 특성 중심의 

생존연구를 확장하고자 한다. 이를 통해 특허의 양

적 창출뿐만 아니라 장기적인 권리 지속성을 고려

한 정부 R&D 성과관리와 특허 포트폴리오 관리에 

필요한 실증적 시사점을 제공하고자 한다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 특허 생존분석과 가치 지표로서의 특허 수명

특허는 기술적 성과를 권리화한 지식재산으로서 

기업의 시장가치와 경쟁력에 연계되는 중요한 무형

자산이다[7]. 그러나 특허의 경제적 가치는 직접 관

찰하기 어렵기 때문에 피인용 수, 패밀리 규모, 청
구항 수 등 다양한 대용지표가 활용되어 왔으며

[10][11], 특허수명은 권리자의 갱신 의사결정을 반

영한다는 점에서 가치와 권리 지속성을 간접적으로 

파악하는 지표로 활용될 수 있다. 특허 갱신은 미래 

기대가치와 유지비용을 비교하는 의사결정으로 설

명되어 왔으며[8][9], 실제 갱신 및 생존자료를 이용

하여 특허가치와의 관계도 분석되었다[10][18].

특허권자는 권리를 유지함으로써 기대되는 미래수

익과 연차료 등 유지비용을 비교하여 권리의 유지 

또는 포기를 결정한다[8][9]. 따라서 일정한 비용을 

부담하면서 장기간 유지된 특허는 특허권자가 해당 

권리의 미래가치를 지속적으로 기대하고 있음을 시

사하며, 반대로 연차료 미납에 따른 권리 소멸은 유

지비용에 비해 기대가치가 낮아졌다고 판단했을 가

능성을 나타낸다[8][9]. 이러한 반복적 의사결정을 시

간의 흐름에 따라 분석하기 위해 특허의 소멸을 사

건(Event)으로 설정하고 생존확률과 관련요인을 추정

하는 생존분석(Survival analysis)을 활용할 수 있으며, 
상세하게는 특허가치와 생존기간의 관계[11], 특허수

명 결정요인의 시간적 변화[12], 내·외재적 요인의 

영향[13]이 생존분석을 통해 검토되어 왔으며, 갱신

자료를 이용한 특허가치 분석도 수행되었다[18].

2.2 특허 수명의 내·외재적 영향 요인

특허 수명의 관련 요인을 규명하는 연구는 특허

가치 평가와 효율적인 특허 유지·활용 전략의 관점

에서 지속적으로 이루어져 왔다[11][12]. 기존 연구

에서는 청구항 수, 피인용 수, 패밀리 규모, 발명자 

수 등 개별 특허가 보유한 서지적·기술적 특성을 

주요 내재적 요인(Intrinsic factors)으로 활용하였다. 
특허가치와 생존의 관계를 분석한 연구[10][11], 특
허수명 결정요인의 시간적 변화를 살펴본 연구[12], 
국내 갱신자료를 이용한 특허가치 및 수명 결정요

인 연구[18][19] 등이 이에 해당한다. 이 가운데 피

인용 수와 패밀리 규모 등은 특허의 기술적 영향력

과 시장 확장 가능성을 반영하는 대표적 지표로 활

용되어 왔다[10][11]. 다만 이러한 지표와 특허 생존 

간의 관계는 유지기간 등에 따라 달라질 수 있음이 

제시되었다[12].
한편 특허 수명은 개별 특허의 특성뿐만 아니라 

외재적 요인(Extrinsic factors)과도 관련될 수 있는데, 
특허수명 결정요인의 시간적 변화[12], 산업 및 거

시경제 환경의 영향[13] 및 연구지원과 특허 갱신기

간 간의 관계[14]가 제시되었다. 특히 정부 지원을 

받은 연구자의 특허에서 연구지원과 갱신기간 간의 

관계가 분석된 바 있으며[14], 산업과 거시경제 환

경에 따라 특허 수명과 관련되는 요인이 달라질 수 
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있다는 연구결과도 제시되고 있다[13]. 이는 특허의 

장기적 권리 유지가 개별 특허의 질적 특성만으로 

설명되기보다, 해당 특허가 창출되고 활용되는 연구

개발 및 경제적 환경과 함께 고려될 필요가 있음을 

의미한다.
또한 특허가 속한 기술영역과 기술 간 결합구조

는 권리 유지 특성의 차이점을 설명하는 중요한 요

인이 될 수 있다고 판단하는데, 이는 기술영역별로 

지식의 축적 방식, 기술변화 속도 및 시장 형성 과

정이 상이하며, 서로 다른 기술영역의 결합은 성장

가능성과 동시에 불확실성을 수반할 수 있기 때문

이다[12][20].

2.3 리얼옵션 이론과 특허 권리 유지

특허의 권리 유지 의사결정은 리얼옵션 이론

(Real options theory)으로 설명[21]할 수 있으며, 이
러한 관점은 특허 갱신 및 권리 유지[8][9], 기업성

과[22] 연구에 활용되어 왔다. 리얼옵션 이론은 미

래 가치가 불확실한 상황에서 즉각적인 투자를 확

정하기보다 새로운 정보가 축적될 때까지 의사결정

을 유예하고 선택권을 유지하는 데 경제적 가치가 

존재한다고 본다[21]. 이러한 관점에서 특허는 새로

운 기술을 독점적으로 사용할 권리를 제공하여 투

자 시점을 유예하는 일종의 리얼옵션으로 볼 수 있

으므로[22], 특허의 권리 유지(갱신)은 불확실한 미

래 수익을 위하여 권리를 유지하거나 포기하는 의

사결정의 행위로 해석할 수 있다[9].
일반적으로 특허권자는 특허의 기대수익과 연차

료 비용을 비교하여 권리 유지 여부를 결정하는데, 
이때 연차료는 특허권리를 계속 유지하기 위해 부

담하는 옵션의 유지비용으로 볼 수 있다. 따라서 특

허 수명은 단순한 법적 존속기간이 아니라 기술의 

미래가치에 대한 유지 및 포기 결정이 누적된 결과

로 해석할 수 있다. 이러한 관점에서 리얼옵션 이론

은 불확실한 미래 기술가치와 유지비용을 고려한 

특허권자의 권리 유지 의사결정을 설명하는 이론적 

근거 중 하나로 판단할 수 있다.

2.4 지식 재조합 관점과 기술융합

기술혁신은 기존의 지식과 기술 요소를 새로운 

방식으로 결합하는 지식 재조합(Knowledge 
recombination)의 과정으로 설명할 수 있다[20][23]. 
선행연구에서는 기존 지식요소의 새로운 조합이 혁

신의 원천이 될 수 있는 동시에 익숙하지 않은 지

식 간 결합은 탐색의 불확실성과 성과의 변동성을 

높일 수 있다는 점을 제시하였다[20]. 이러한 관점

에서 서로 다른 기술영역이 하나의 특허에 함께 나

타나는 현상은 이종(Heterogeneous) 지식의 결합에 

따른 기술융합으로 이해할 수 있으며, 특허분류의 

공동분류는 기술영역 간 결합을 관찰하는 대표적인 

방법 중 하나로 활용되어 왔다[2][3].
최근 특정 기술 분야의 특허 생존 분석에서는 피

인용 기간을 기술적 생존 지표로 활용한 연구가 진

행[15]되고 있으므로, 이를 확장하여 실제 권리 소

멸 시점을 기준으로 기술융합 특허의 생존 요인을 

분석할 필요가 있다.

2.5 기계학습 기반의 생존분석 모형

특허 수명의 관련 요인을 분석한 기존 연구에서는 

Cox 모형(Cox proportional hazards model) 등 전통적인 

생존분석 방법이 활용되어 왔다. 특허가치와 생존기

간의 관계[11], 특허수명 결정요인의 시간적 변화[12], 
내·외재적 요인의 영향[13]이 생존분석을 통해 검토

되었으며, 최근에는 신경망 기반 생존모형을 적용한 

연구[17]도 제시되고 있다. Cox 모형은 공변량과 사

건 발생위험 간의 관계를 위험비(Hazard ratio)로 해석

할 수 있다는 장점이 있으나, 이를 선형결합으로 표

현하므로 복잡한 비선형 관계와 변수간 상호작용을 

충분히 표현하는데는 한계가 있다[16][17]. 위에서 설

명한 것과 같이 특허 생존(수명)에는 서지적 특성, 권
리자 특성, 연구개발 자원 및 기술결합 구조 등 다양

한 요인이 동시에 고려될 수 있다는 점에서, 다양한 

요인 및 관계를 유연하게 적용할 수 있는 예측모형

의 필요성이 제시되고 있다[17][24].
이러한 한계점을 해결하기 위해 특허 생존 및 수

명 예측에는 신경망과 기계학습 기반의 모형을 적

용한 생존 분석연구가 활발히 이뤄지고 있다. 상세

하게는 FFNN을 활용한 특허의 수명 예측 및 요인 
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연구[25], DeepSurv를 활용한 특허수명 예측 연구

[17], 딥 뉴럴 네트워크를 이용한 특허수명 예측모

형 연구[26], AI/기계학습 분야 대상 딥러닝 기반 장

기 특허를 예측한 연구[27] 및 해석가능한 기계학습 

기반 특허생존분석 및 주요 요인 연구[24]가 진행되

고 있다.
특히 RSF는 우측 중도절단 자료를 처리할 수 있

는 비모수적 트리 앙상블 모형으로, 변수 간 비선형 

관계와 상호작용을 사전에 특정하지 않고 학습할 

수 있는 특징이 있으며[28], 변수 중요도(Variable 
importance)를 통해 각 변수가 생존 예측에 기여하

는 상대적 중요도를 비교[24][28]할 수 있어, 기술유

형과 R&D 과제 수행구조에 따라 주요 영향요인이 

어떻게 달라지는지를 분석하는데 활용할 수 있을 

것으로 판단된다.

Ⅲ. 분석방법 및 결과

3.1 연구모형

본 연구는 인공지능 관련 기술을 포함하는 기술

영역을 기준 기술영역으로 설정하여, 정부 연구개발

(R&D) 성과 특허의 장기적 권리 지속성과 기술유

형 및 R&D 과제 융합구조에 따른 생존 관련요인의 

차이를 분석하고자 한다. 이를 위해 특허의 인용, 
패밀리, IPC, 발명자 등 내재적 특성[11][12]과 더불

어 연구개발 자원, 연구개발 단계, 과제 수행구조 

및 과제와 특허 간 내용적 연계성 등 R&D 관련 특

성[13][14]을 추가하여 함께 고려하였다. 특히 기술

융합 여부 자체의 평균적 차이만을 확인하기보다, 
서로 다른 기술구조와 R&D 수행특성에 따라 특허 

생존의 주요 요인이 어떻게 변화하는지를 분석하였

다는 점에서 특징이 있다.
또한 본 연구설계의 가장 큰 특징 중 하나는 특

허 정보와 연계된 R&D 과제정보(연구개발 자원의 

규모와 구성, 연구개발의 진전수준, 과제 기술유형 

등)를 통합하고, 과제-특허간 내용적 연계성을 반영

하여, 특허 성과의 기술적 특성과 이를 형성한 연구

개발 환경을 동시에 고려하였다는 점이다.
본 연구에서는 앞서 제시한 세 가지 연구질문에 

대응하여 분석을 세 단계로 수행하였다. 먼저 RQ1

을 검토하기 위해 Kaplan-Meier 추정과 Log-Rank 검
정을 실시하였으며, RQ2를 검토하기 위해 Cox 비
례위험 모형을 이용하여 특허 및 R&D 관련 특성과 

권리 소멸위험 간의 관계를 추정하고, 상호작용 분

석과 집단별 모형을 통해 기술유형과 R&D 과제 융

합구조에 따른 관련성의 차이를 확인하였다. 마지막

으로 RQ3을 검토하기 위해 전통적 생존모형에서 

충분히 포착하기 어려운 비선형 관계와 복합적인 

변수구조를 고려할 수 있는 FFNN[25], RSF[24][28], 
DeepSurv[16][17]를 적용하고, C-index(Concordance 
Index)와 변수 중요도를 이용하여 집단별 생존예측 

성능과 주요 예측요인의 차이를 비교하였다.

3.2 연구자료 및 변수 정의

본 연구의 분석 데이터는 국가과학기술지식정보

서비스(NTIS)의 R&D 과제정보와 특허정보검색서비

스(KIPRIS) 및 위즈도메인(WISDOMAIN)의 특허정

보를 연계하여 구축하였다. 분석대상은 정부 R&D 
과제가 사사된 2016년 출원되어 등록된 정부 R&D 
성과 특허로 설정하였다. 이에 따라 분석단위는 개

별 특허이며, 출원연도에 따른 관찰기간의 차이를 

통제하기 위해 2016년 출원특허를 단일 코호트로 

구성하고, 출원일로부터 2025년 10월을 관찰종료 시

점으로 설정하였다. 이와 관련하여 본 연구에서는 

출원시점에 따른 기술세대 및 관찰기간의 차이를 

최소화하고 동일한 출원시점을 기준으로 특허의 장

기적 권리 지속성을 비교하기 위해 출원일을 생존

기간의 시작시점으로 설정하였다. 또한 생존기간의 

시작시점 설정에 따른 결과의 민감도를 확인하기 

위해 등록일을 기준으로 생존기간을 재산정한 추가 

분석을 실시하였다. 특허 생존기간(Survival time)은 

출원일부터 연차료 미납 등에 따른 권리 소멸일로 

정의하였으며, 관찰기간 중 권리가 소멸한 경우를 

사건(Event)으로, 관찰종료 시점까지 유지된 경우를 

우측 중도절단(Right censoring)으로 처리하였다.
분석변수는 종속변수, 집단변수, 특허의 내재적 

요인, R&D 관련 외재적 요인 및 특허-R&D 연계요

인으로 구성하였다. 집단변수는 특허 자체의 기술구

조를 나타내는 기술유형과 특허성과에 연계된 R&D 
과제 융합구조를 서로 다른 분석축으로 설정하였다. 
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기술유형은 국제특허분류(IPC)의 계층구조를 기준으

로 분류하였다. 우선 section 수준에서 비교하고, 동
일 section 내에서 세부 기술영역의 구분이 필요한 

경우 class 및 subclass 수준까지 순차적으로 비교하

였다. 이를 바탕으로 IPC G section을 기준 기술영

역으로 하여 타 기술영역, 영역간 융합기술, 영역내 

기술로 구분하였으며, R&D 과제 융합구조는 단독

형과 융합형으로 구분하였다. 이와 같은 분류는 특

정 기술유형의 독창성 및 우수성을 전제하기 위한 

것이 아니라, 기준 기술분야를 중심으로 기술구성이 

상이한 특허들간의 권리 유지 특성을 비교하기 위

한 것이다.
본 연구에서 ‘인공지능 관련 기술을 포함하는 기

술영역’은 IPC G section을 의미하며, 이는 AI 및 기

계학습 관련 기술분류인 G06N과 측정(G01), 제어

(G05), 컴퓨팅(G06) 등을 포함하는 광의의 기준 기

술영역이다[4, 5]. AI 관련 기술이 단일 IPC 분류에 

한정되지 않고 다양한 기술분류와 결합하여 나타난

다는 선행연구와 국제기관의 분석방법[3][6]을 고려

하여, 본 연구에서는 IPC G section을 기술융합 구

조를 비교하기 위한 기준 기술영역으로 활용하였다. 
따라서 IPC G section 전체를 협의의 인공지능 기술

로 간주하지 않는다.
기준 기술영역이 포함되지 않는 특허는 타 기술

영역(Other-domain technology), 기준 기술영역과 하

나 이상의 다른 기술영역이 함께 부여된 특허는 영

역간 융합기술(Cross-domain convergent technology), 
기준 기술영역에 속하는 분류로만 구성된 특허는 

영역내 기술(Within-domain technology)로 구분하였으

며, 기준 기술영역과 다른 기술영역 간 결합범위를 

식별하기 위한 표 1과 같은 기준을 정의하였다.

표 1. IPC 기술 분야 기준 기술 유형 분류
Table 1. Classification of technology types based on IPC
technology domains

Technology type Operational definition IPC example
Other-domain
technology

Patents without IPC
section G

C12N + A61K

Cross-domain
convergent
technology

Patents classified in
IPC section G and at
least one other IPC

section

G06N + A61B

Within-domain
technology

Patents classified only
within IPC section G G06N + G06F

분석변수의 상세 구성으로 내재적 요인은 특허의 

권리화 과정, 기술범위, 인용, 발명자 및 패밀리 특

성 등 개별 특허에서 관찰되는 정보를 중심으로 구

성하였다. 외재적 요인은 해당 특허성과에 연계된 

정부 R&D의 자원규모, 자금구성, 연구개발 진전수

준, 연계 과제 수 및 과제 기술구조를 반영하였다. 
복수 과제가 하나의 특허에 연계된 경우 고유 과제

를 기준으로 정보를 특허 단위로 통합하고, 연구개

발단계는 연계 과제 중 가장 진전된 단계를 대표값

으로 적용하였다. 또한 과제와 특허 간 내용적 연계

성을 별도로 측정하여 R&D 활동과 특허성과 간의 

관계를 분석에 포함하였으며, 구체적인 변수의 정의

는 표 2와 같다.

표 2. 분석변수의 조작적 정의
Table 2. Operational definition of variables

Category Variable Operational definition

Depend
-ent
variables

Survival
time

Time from the patent application
date to lapse due to non-payment
of renewal fees or the end of the
observation period in October 2025

Event
status

1 if the patent lapsed due to
non-payment of renewal fees
during the observation period; 0 if
the patent remained in force and

was right-censored

Group
variables

Technology
type

Patent technology structure based
on IPC sections

0=Other-domain Technology,
1=Cross-domain Convergent
Technology, 2=Within-domain

Technology

R&D project
convergence
structure

Convergence structure of R&D
knowledge associated with the
patent: 0=Standalone,

1=Convergent; not determined
solely by the number of linked

projects.

Intrinsic
factors

Examination
period

Period from patent application to
right establishment; reflects the
duration and procedural
characteristics of the patent
examination process

Main claim
count

Number of main claims contained
in the patent

Total claim
count

Total number of claims contained
in the patent

IPC count

Number of IPC classifications
assigned to the patent,
representing the breadth of
classified technological scope
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Category Variable Operational definition

Intrinsic
factors

Backward
citations

Number of prior patents cited by
the focal patent

Forward
citations

Number of subsequent patents
citing the focal patent; log(1+x)

transformed
Patent
rating

Proprietary patent-level evaluation
score provided by WISDOMAIN.

Inventor
rating

Proprietary inventor-level evaluation
score provided by WISDOMAIN.

Inventor
count

Number of inventors listed on the
patent

Patent
family size

Number of patent family members;
log(1+x) transformed

Family
country
scope

Number of countries represented in
the patent family; log(1+x)

transformed

Extrinsic
factors

Total R&D
funding

Cumulative scale of R&D funding
associated with the patent through
linked government R&D projects;

log(1+x) transformed

Firm share

Private contribution divided by the
sum of government and private
R&D contributions, representing the
funding composition of linked R&D

projects

R&D
progression
level

R&D stage of linked project(s):
1=Basic Research, 2=Development
Research, 3=Applied Research,
4=Other; the most advanced stage
was used for multiple projects.

Number of
linked
projects

Number of unique government
R&D projects associated with the
patent; log(1+x) transformed

R&D project
technology
type

Technology type of linked R&D
project(s) based on the National
Science and Technology Standard

Classification EE
(Information/Communication) field:
0=No EE, 1=Multiple projects
including EE, 2=Single EE-only

project.

Patent
-R&D
linkage
factors

Semantic
similarity

Semantic similarity between patent
text and linked R&D project text
measured by cosine similarity.

TF-IDF
similarity

Lexical similarity between patent
text and linked R&D project text
measured by TF-IDF cosine

similarity

3.3 분석 방법

특허의 생존확률을 추정하고 기술유형 및 R&D 
과제 융합구조에 따른 생존 관련요인의 차이와 비

선형적 예측구조를 분석하기 위해 다음과 같은 3단

계 분석방법을 적용하였다.
첫째, 비모수적 KM(Kaplan-Meier) 추정법을 이용

하여 기술유형과 R&D 과제 융합구조별 누적 생존

함수 를 산출하고, 집단 간 생존분포의 차이를 

확인하기 위해 Log-Rank 검정을 수행하였다[29][30]. 
기술유형 간 쌍별 비교에는 다중검정에 따른 오류

를 통제하기 위해 Holm 보정을 적용하였다. 특정 

시점 t에서의 Kaplan-Meier 생존확률은 식 (1)과 같

이 정의된다.

  ≤   (1)

여기서 는 특허 소멸사건이 발생한 시점, 는 시

점 에서 소멸한 특허 수, 는 해당 시점 직전까

지 소멸하지 않고 관찰 중인 특허 수를 의미한다.
둘째, 특허 및 R&D 관련요인과 권리 소멸위험 

간의 관계를 추정하기 위해 Cox 비례위험 모형(Cox 
proportional hazards model)을 적용하였다[31]. 시점 t
에서 설명변수 X를 가진 특허의 위험함수는 식 (2)
와 같다.

  exp    (2)

여기서 는 기저위험함수(Baseline hazard 
function), 는 설명변수의 회귀계수이며, exp 는 

위험비(HR, Hazard Ratio)를 의미한다. 본 연구에서

는 연차료 미납에 따른 권리 소멸을 사건으로 정의

하였으므로 HR이 1보다 작으면 상대적으로 소멸위

험이 낮고, 1보다 크면 소멸위험이 높은 것을 의미

한다. 설명변수의 다중공선성은 VIF를 이용하여 점

검하였으며, Schoenfeld 잔차를 통해 비례위험 가정

을 검토하였다. 또한 기술유형과 R&D 과제 융합구

조에 따른 관련성의 차이를 확인하기 위해 상호작

용 모형과 집단별 Cox 모형을 추가로 분석하였다.
셋째, Cox 모형에서 사전에 특정하기 어려운 비

선형 관계와 변수 간 복합적인 상호작용을 고려하

기 위해 RSF[24][28], FFNN[25] 및 DeepSurv[16][17] 
모형을 적용하였다. RSF는 다수의 생존트리에서 추

정한 누적위험함수를 결합하는 앙상블 생존모형으

로, B개의 트리에서 추정된 누적위험함수의 평균은 
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식 (3)과 같이 나타낼 수 있다.

   
   (3)

여기서 는 개별 생존트리의 누적위험함

수이며, 는 전체 트리를 결합한 앙상블 

누적위험함수이다. RSF에서는 순열 기반 변수 중요

도(Variable importance)를 산출하여 기술유형 및 

R&D 과제 융합구조별 생존예측에 대한 각 변수의 

상대적 기여도를 비교하였다.
DeepSurv는 Cox 모형의 선형예측자를 다층 신경

망의 비선형 함수 로 대체한 생존모형으로, 
위험함수는 식 (4)와 같이 표현된다[16].

  exp (4)

FFNN 기반 LogisticHazard 모형은 생존시간을 이

산적인 시간구간으로 구분한 후 각 구간의 조건부 

사건발생 확률을 신경망으로 추정하였다[32]. 이를 

통해 Cox 모형과 다른 방식의 비선형 생존예측 성

능을 비교하였다. 모형 비교의 재현성을 위해 각 분

석집단의 자료를 사건 발생 여부를 기준으로 층화

하여 학습자료 80%와 평가자료 20%로 분할하고, 
모든 모형에 동일한 자료분할을 적용하였다. 난수값

은 42로 고정하였다. RSF는 100개의 생존트리와 최

대 깊이 12를 적용하였으며, FFNN과 DeepSurv는 

각각 64개와 32개의 노드로 구성된 2개의 은닉층을 

사용하였다. 신경망 모형은 Adam optimizer와 

learning rate 0.001, batch size 256, 최대 150 epochs 
및 early stopping을 적용하였다. 모형의 예측성능은 

Antolini의 time-dependent C-index로 평가하였으며, 
평가자료를 대상으로 500회 bootstrap resampling을 

실시하여 95% 신뢰구간을 산출하였다.분석은 

Python 기반 환경에서 Cox PH는 lifelines, RSF는 

scikit-survival, FFNN과 DeepSurv는 pycox를 사용하

였다. 신경망 학습에는 PyTorch와 torchtuples를 활용

하였다. 이를 통해 전통적 생존분석과 기계학습 기

반 생존모형의 상대적 예측성능을 비교하고 기술유

형 및 R&D 과제 융합구조에 따른 생존예측 특성의 

차이를 분석하였다.

3.4 분석 결과

최종 분석대상은 13,899건이며, 이 중 11,470건에

서 권리 소멸이 관찰되었다. 기술유형은 타 기술영

역 8,945건, 영역간 융합기술 2,549건, 영역내 기술 

2,405건으로 구성되었고, R&D 과제 융합구조는 단

독형 10,870건과 융합형 3,029건으로 구분되었다.
Kaplan-Meier 추정 결과는 표 3과 같으며, 기술유

형별 생존분포에는 유의한 차이가 나타났다. 분야별

로는 영역내 기술이 타 기술영역과 영역간 융합기

술 모두와 유의한 차이를 보인 반면, 타 기술영역과 

영역간 융합기술 간에는 차이가 없었다. R&D 과제 

융합구조에서는 단독형과 융합형 간 생존분포의 차

이가 5% 유의수준에서 통계적으로 유의하지 않았

다(p=0.0514). 반면 특허의 기술구조에 따른 생존 차

이는 통계적으로 유의하게 나타나, R&D 과제의 융

합 여부 자체만으로 생존분포가 명확히 구분된다고 

보기는 어렵다고 판단할 수 있다.

표 3. 특허 생존의 Log-rank 검정
Table 3. Log-rank test for patent survival

Classification Comparison
Log-
rank χ²

p-
value

Technology
type

Overall 9.749 0.0076
Other-domain vs.
cross-domain
convergent

0.053 0.8173

Other-domain vs.
within-domain

9.027 0.0027

Cross-domain
convergent vs.
within-domain

6.555 0.0105

R&D project
convergence
structure

Standalone vs.
convergent

3.795 0.0514

Cox 분석 결과는 표 4와 같으며, 기술유형과 

R&D 과제 융합구조 자체는 특허 소멸위험과 통계

적으로 유의한 관련성이 나타나지 않았다. 반면 

IPC 수(HR=0.970, p<0.001)와 전방인용(HR=0.912, 
p<0.001)은 소멸위험을 낮추는 것으로 나타났다. 특
히 전방인용이 증가할수록 소멸위험이 낮아지는 결

과는 전방인용과 특허 생존 간의 관계를 확인한 선

행연구[10][11]와 같은 방향이다. 민간부담 비율
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(HR=0.846, p=0.018) 역시 소멸위험을 낮추는 것으

로 나타나 R&D 자금환경과 특허 갱신 간의 관계를 

분석한 선행연구[14]와 연결된다. 또한 연계 과제 

수(HR=0.912, p=0.017)와 특허-R&D 간 의미적 유사

도(HR=0.861, p=0.028)는 소멸위험을 낮추었으며, 
R&D 과제 기술유형 1(HR=1.359, p<0.001)은 기준유

형에 비해 소멸위험이 높은 것으로 나타났다.

표 4. Cox 비례위험 모형 분석 결과
Table 4. Selected results of the cox proportional hazards
model

Variable HR 95% CI p-value
Technology type:
cross-domain
convergent

1.011
0.963
–1.062

0.657

Technology type:
wthin-domain

1.027
0.973
–1.084

0.329

R&D project
convergence:
convergent

1.026
0.965
–1.090

0.412

IPC count 0.970
0.960
–0.979

<0.001

Forward citations 0.912
0.875
–0.949

<0.001

Firm share 0.846
0.736
–0.972

0.018

Number of linked
projects

0.912
0.846
–0.984

0.017

Semantic similarity 0.861
0.753
–0.984

0.028

R&D project
technology type 1

1.359
1.209
–1.527

<0.001

주요 상호작용 및 집단별 Cox 분석 결과는 표 5
와 같으며, 기술구조와 R&D 수행구조에 따라 생존 

관련 요인의 차이가 확인되었다. 상호작용 분석에서 

영역내 기술은 연구개발 진전수준(HR=0.812, 
p<0.001)과 IPC 수(HR=0.955, p=0.013)의 효과가 기

준 기술유형과 유의하게 달랐으며, R&D 과제 융합

형에서는 연계 과제 수(HR=0.817, p=0.005)와 R&D 
과제 기술유형2(HR=4.266, p<0.001)의 상호작용이 

유의하였다. 집단별 분석에서도 영역내 기술에서는 

연구개발 진전수준(HR=0.778, p<0.001)과 의미적 유

사도(HR=0.688, p=0.027)가 소멸위험을 낮추는 것으

로 나타났으며, R&D 과제 융합형에서는 R&D 과제 

기술유형 2(HR=4.092, p<0.001)가 소멸위험을 높이

고 연계 과제 수(HR=0.805, p<0.001)는 낮추는 것으

로 나타났다. 이는 특허 생존 관련 요인이 기술분야

에 따라 다르게 나타날 수 있음을 제시한 선행연구

[12]와 연결되며, 기술 및 R&D 구조에 따라 생존 

관련 요인의 구성과 방향이 달라질 수 있음을 보여

준다.

표 5. 주요 상호작용 및 집단별 Cox 분석결과
Table 5. Selected results of interaction and group-specific
cox analyses

Analysis
Group /
interaction

Factor HR p-value

Inter-
action

Within-
domain

R&D
progression
level 2

0.812 <0.001

IPC count 0.955 0.013

R&D project
convergent

Number of
linked projects

0.817 0.005

R&D project
technology type

2
4.266 <0.001

Group
cox

Other-
domain

Forward
citations

0.861 <0.001

Cross-
domain
convergent

Family country
scope

0.524 <0.001

Within-
domain

R&D
progression
level 2

0.778 <0.001

Semantic
similarity

0.688 0.027

R&D project
standalone

Firm share 0.789 0.003

R&D project
convergent

R&D project
technology type

2
4.092 <0.001

Number of
linked projects

0.805 <0.001

비선형 생존모형의 예측성능을 비교한 결과는 표 

6과 같으며, RSF가 모든 집단에서 가장 높은 

C-index를 보였다. 다만 전체 C-index가 약 0.55~0.62 
수준이고 대부분의 집단에서 모형 간 95% 신뢰구

간이 중첩되어, 절대적 예측성능보다는 기술유형 및 

R&D 과제 융합구조에 따른 상대적 예측성능과 주

요 예측요인의 차이를 중심으로 해석하였다. 특히 
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영역내 기술에서 RSF의 C-index는 0.6168(95% CI: 
0.5875~0.6463)로 Cox 모형의 0.5674(95% CI: 
0.5360~0.5979)보다 높게 나타났으며, 모형 간 

C-index 차이도 가장 크게 나타났다. 이는 비선형 

생존모형을 활용한 선행연구[17][24]의 결과와 연결

되는 결과이다.

표 6. 집단별 생존모형의 C-index 비교
Table 6. Comparison of C-index across survival models
by subgroup

Group Cox PH RSF FFNN
DeepSur
v

Other-domain
technology

0.5737
(0.5578–0.
5890)

0.5934
(0.5759–0.
6096)

0.5805
(0.5640–0.
5977)

0.5634
(0.5488–0.
5796)

Cross-domain
convergent
technology

0.5664
(0.5371–0.
5968)

0.5836
(0.5494–0.
6145)

0.5523
(0.5151–0.
5828)

0.5613
(0.5304–0.
5925)

Within-domain
technology

0.5674
(0.5360–0.
5979)

0.6168
(0.5875–0.
6463)

0.5695
(0.5385–0.
5997)

0.5627
(0.5299–0.
5961)

R&D project
convergence:
standalone

0.5708
(0.5565–0.
5853)

0.6021
(0.5879–0.
6167)

0.5724
(0.5571–0.
5871)

0.5815
(0.5666–0.
5952)

R&D project
convergence:
convergent

0.5793
(0.5532–0.
6068)

0.6048
(0.5812–0.
6319)

0.5642
(0.5383–0.
5892)

0.5612
(0.5361–0.
5868)

Note: Values in parentheses indicate 95% confidence
intervals estimated using 500 bootstrap resamples.

집단별 RSF 주요 변수 중요도 분석 결과는 표 7
과 같으며, 변수 중요도에서도 집단별로 차이가 있

는 것으로 확인되었다. 타 기술영역과 영역간 융합

기술에서는 발명자 평가점수가 가장 중요한 변수였

으나, 영역내 기술에서는 총 연구비가 가장 높은 중

요도를 나타냈다. R&D 과제 융합구조에서도 단독형

은 발명자 및 특허 특성이 중심인 반면, 융합형에서

는 R&D 과제 기술유형과 총 연구비가 상위에 나타

났다.
결과를 종합적으로 보면 기술유형에 따른 생존분

포 차이는 존재했지만 기술유형이나 R&D 과제 융

합구조 자체의 평균적 주효과보다는 각 집단에서 

어떤 특허 및 R&D 특성이 생존과 관련이 있는지 

상이하게 나타났다. 특히 영역내 기술과 R&D 과제 

융합형에서 서로 다른 관련 요인 및 변수 구조가 

확인됨에 따라, 정부 R&D 특허의 장기적 권리 지

속성을 특허 자체의 특성뿐 아니라 R&D 환경과 과

제-특허 간 연계성을 함께 고려하여 해석할 필요가 

있음을 의미한다고 판단할 수 있다. 또한, 등록일을 

기준으로 생존기간을 재정의한 민감도 분석에서는 

일부 집단 간 유의성이 출원일 기준 분석과 다르게 

나타났다. 따라서 본 연구의 일부 결과는 생존기간

의 시작시점 설정에 민감할 수 있으며, 결과 해석 

시 이를 고려할 필요가 있다.

표 7. 집단별 RSF 주요 변수 중요도
Table 7. Key RSF Variable Importance by Subgroup

Group 1st 2nd 3rd

Other-domain
technology

Inventor
rating
(0.0126)

Examination
period
(0.0082)

Patent
family size
(0.0054)

Cross-domain
convergent
technology

Inventor
rating
(0.0171)

Family
country
scope
(0.0087)

Firm share
(0.0082)

Within-domain
technology

Total R&D
funding
(0.0165)

Inventor
rating
(0.0115)

Patent
rating
(0.0077)

R&D Project
convergence:
standalone

Inventor
rating
(0.0110)

Patent
rating
(0.0092)

Inventor
count
(0.0070)

R&D project
convergence:
convergent

R&D
project

technology
type 1
(0.0167)

Family
country
scope
(0.0098)

Total R&D
funding
(0.0075)

Ⅳ. 결론 및 향후 과제

본 연구는 2016년에 출원되어 등록된 정부 R&D 
성과 특허를 대상으로 기술구조와 R&D 과제 융합

구조에 따른 장기적 권리 지속성과 생존 관련요인

의 차이를 분석하였다. 본 연구는 인공지능 관련 기

술을 포함하는 광의의 기술영역으로 IPC G section
을 기준 기술영역으로 설정하고, 이를 기준으로 특

허를 타 기술영역, 영역간 융합기술 및 영역내 기술

로 구분하였다. 이와 별도로 R&D 과제 융합구조를 

단독형과 융합형으로 구분하였다. 리얼옵션 이론과 

지식 재조합 관점을 바탕으로 Kaplan-Meier 및 Cox 
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생존분석과 RSF, FFNN, DeepSurv를 적용하여 기술

영역 및 R&D 구조에 따른 생존특성과 예측구조를 

비교하였다.
첫째, RQ1과 관련하여, Kaplan-Meier 분석 결과 

특허의 기술유형에 따라 생존분포에 유의한 차이가 

나타났다. 특히 영역내 기술은 타 기술영역 및 영역

간 융합기술과 유의한 차이를 보인 반면, 타 기술영

역과 영역간 융합기술 간에는 유의한 차이가 나타

나지 않았다. 한편 R&D 과제 융합구조에 따른 단

독형과 융합형의 생존분포 차이는 5% 유의수준에

서 통계적으로 유의하지 않았다. 이러한 결과는 정

부 R&D 성과 특허의 장기적 권리 지속성이 특허가 

속한 기술구조에 따라 차이를 보일 수 있으나, 
R&D 과제의 융합 여부 자체만으로 생존 차이가 명

확하게 구분되지는 않음을 보여준다.
둘째, RQ2와 관련하여, 다양한 특허 및 R&D 특

성을 통제한 Cox 모형에서는 기술유형과 R&D 과
제 융합구조 자체의 주효과는 유의하지 않은 반면, 
IPC 수, 전방인용, 발명자 특성, 민간부담 비율, 연
계 과제 수 및 과제-특허 간 의미적 유사도 등이 

특허 생존과 유의한 관련성을 나타냈으며, 이러한 

결과는 기술적·서지적 특성이 특허 생존과 관련된

다는 연구[10][11]와, 특허수명 관련 요인이 시간 및 

환경에 따라 달라질 수 있다는 연구[12][13]와 연결

된다. 또한 상호작용 및 집단별 분석에서는 이러한 

생존 관련요인의 구성이 기술유형과 R&D 과제 융

합구조에 따라 상이하게 나타났다. 특히 영역내 기

술에서는 연구개발 진전수준, IPC 수 및 과제-특허 

간 의미적 연계성이 주요 관련요인으로 나타났으며, 
R&D 과제 융합형에서는 R&D 과제 기술유형과 연

계 과제 수의 관련성이 두드러졌다. 이는 특허의 장

기적 권리 유지가 특정 기술유형이나 융합 여부 자

체만으로 충분히 설명되기보다는 특허의 내재적 특

성, 이를 둘러싼 R&D 환경 및 과제-특허 간 연계성

을 함께 고려할 필요가 있음을 보여준다[14]. 또한 

지식 재조합 관점[20][23]에서 볼 때, 단순히 기술이 

융합되었는가보다는 어떠한 기술과 연구개발 자원

이 결합되어 있는지가 특허의 장기적인 권리 지속

성과 관련될 수 있음을 시사한다.
셋째, RQ3과 관련하여, 전통적 생존모형과 비선

형 생존예측모형의 성능을 비교한 결과 RSF가 모

든 집단에서 상대적으로 가장 높은 C-index를 보였

다. 다만 예측모형의 C-index가 약 0.55~0.62 수준임

을 고려할 때, 본 연구의 기계학습 분석은 높은 절

대적 예측성능보다는 기술유형과 R&D 과제 융합구

조에 따른 상대적 예측성능 및 주요 예측요인의 차

이를 탐색하는 데 의미가 있다. 타 기술영역과 영역

간 융합기술에서는 발명자 관련 특성이 높은 중요

도를 보인 반면, 영역내 기술에서는 총 연구비가 가

장 중요한 변수로 나타났으며, R&D 과제 융합형에

서는 R&D 과제 기술유형의 중요도가 높게 나타났

다. 이러한 결과는 특허 생존과 관련된 요인 간 관

계가 비선형적인 특성을 가질 수 있으며, 그 예측구

조 역시 기술 및 R&D 구조에 따라 달라질 수 있음

을 보여준다. 이러한 결과는 신경망 기반 특허수명 

예측 연구[17][25], 해석가능한 기계학습 연구[24] 및 

AI 특허 생존예측 연구[27]와 연결된다.
이상의 연구결과는 리얼옵션 관점에서도 해석할 

수 있다. 특허권의 유지 여부는 미래 가치에 대한 

불확실성이 존재하는 상황에서 권리를 계속 유지할 

것인지 또는 포기할 것인지에 대한 반복적인 의사

결정으로 볼 수 있다[8][9]. 이러한 의사결정은 불확

실성 하에서 선택권을 유지하는 가치에 주목하는 

리얼옵션 이론[21]으로 설명할 수 있으며, 특허와 

기업성과의 관계[22]를 해석하는 데에도 활용되어 

왔다. 본 연구에서 R&D 자원의 규모와 구성, 연구

개발 진전수준 및 연계 과제 수 등이 특정 기술 및 

R&D 구조에서 특허 생존과 유의한 관련성을 보인 

것은 특허의 장기적 권리 유지가 기술적 특성뿐만 

아니라 후속개발 가능성과 이를 지원하는 연구개발 

자원 및 환경과도 관련될 수 있음을 의미한다. 다만 

이러한 결과는 개별 변수가 특허 유지 의사결정을 

직접적으로 유발한다고 인과적으로 해석하기보다는, 
특허의 권리 지속성과 관련된 조건으로 이해할 필

요가 있다. 또한 본 연구는 IPC G section을 인공지

능 관련 기술을 포함하는 광의의 기준 기술영역으

로 활용하였으므로, 향후에는 G06N 등 보다 협의의 

인공지능 기술분류를 적용하여 분석결과를 비교할 

필요가 있다.
이상의 결과는 정부 R&D 성과관리와 지식재산 

관리에 있어 특허의 단순한 창출 건수뿐 아니라 장

기적인 권리 지속성과 그 배경이 되는 기술 및 
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R&D 특성을 함께 고려할 필요가 있음을 시사한다. 
특히 획일적인 특허관리 기준보다는 기술구조, 연구

개발 단계, 자원투입 및 과제-특허 간 연계성을 반

영한 차별화된 성과관리와 특허 포트폴리오 관리가 

요구된다. 또한 본 연구는 정부 R&D 과제정보와 

특허정보를 직접 연계하고, 특허의 내재적 요인뿐 

아니라 R&D 외재적 요인과 과제-특허 간 연계성을 

함께 고려하였다는 점에서 기존 특허 생존연구를 

확장한다.
다만 본 연구는 2016년 출원특허의 단일 코호트

를 대상으로 하였다는 점에서 다른 출원연도에 대

한 일반화에 한계가 있다. 또한 등록일 기준 민감도 

분석에서 일부 집단 간 유의성이 출원일 기준 분석

과 다르게 나타나, 생존기간의 시작시점 설정에 따

라 일부 결과가 민감할 수 있음을 확인하였다. 일부 

변수에서는 비례위험 가정 위반 가능성이 확인된 

만큼, 향후 복수 연도 자료를 활용한 분석과 시간가

변 효과를 고려한 Extended Cox 모형 등을 적용할 

필요가 있다. 나아가 기업 재무자료와 기술사업화 

정보를 연계하고 설명가능한 기계학습 기법(예: 
SHAP, SurvSHAP, 혹은 부분의존도 프로파일(PDP))
을 활용한다면 특허 생존과 관련된 비선형 관계를 

보다 정교하게 분석할 수 있을 것이다.
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