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최근 다양한 분야에서 새로운 기술이 출현하고 있으며, 이들 대부분은 기존 기술들의 융합(Convergence)을 
통해 형성되고 있다. 또한 가까운 미래에 출현하게 될 유망한 융합 기술을 예측함으로써 변화하는 기술 지형에 
선제적으로 대응하기 위한 수요가 꾸준히 증가하고 있으며, 이러한 수요에 부응하여 많은 기관과 연구자들은 
미래 유망 융합 기술 예측을 위한 분석을 수행하고 있다. 하지만 이와 관련한 기존의 많은 연구들은 (i) 고정된 
기술 분류 기준을 분석에 사용함으로써 기술 분야의 동적 변화를 반영하지 못했다는 점, (ii) 예측 모형 수립 과
정에서 주로 범용성 네트워크 지표를 사용함으로써 기술의 융합이라는 목적에 부합하는 고유 특성을 활용하지 
못했다는 점, 그리고 (iii) 유망 분야 예측 모형의 정확성 평가를 위한 객관적 방법을 제시하지 못했다는 점 등에
서 한계를 갖고 있다. 이에 본 연구에서는 (i) 토픽 모델링을 통해 기존의 고정된 분류 기준이 아닌 실제 기술 
시장의 동적 변화에 따른 새로운 기술군을 도출하고, (ii) 기술 성숙도 및 기술군 간 의존 관계에 따라 각 기술
군의 융합적 특성을 반영하는 잠재 성장 중심성(Potential Growth Centrality) 지표를 산출하였으며, (iii) 잠재 성
장 중심성에 근거하여 예측한 유망 기술의 성숙도 증가량을 시기별로 측정하여 예측 모형의 정확도를 평가하는 
방안을 제시한다. 이와 더불어 제안 방법론의 성능 및 실무 적용 가능성의 평가를 위해 특허 문서 13, 477건에 
대한 실험을 수행하였으며, 실험 결과 제안한 잠재 성장 중심성에 따른 예측 모형이 단순히 현재 활용되는 영향
도 기반의 예측 모형에 비해 최대 약 2.88배 높은 예측 정확도를 보임을 확인하였다. 
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1. 서론

최근 다양한 분야의 기술은 단일 기술의 고도

화 또는 타 기술과의 연계를 통해 여러 모습으로 

발전하고 있으며, 특히 둘 이상의 기술군이 상호

작용하여 융합 기술(Convergence Technology)의 

형태로 출현하는 경향이 뚜렷이 증가하고 있다. 
또한 가까운 미래에 출현하게 될 유망한 융합 기

술을 예측함으로써 변화하는 기술 지형에 선제

적으로 대응하기 위한 수요가 꾸준히 증가하고 

있으며, 이러한 현상에 부응하여 많은 기관과 연

구자들은 미래 유망 융합 기술 예측을 위한 분석

을 수행하고 있다. 융합 기술은 생성 원리에 따

라 다양한 분야의 특성을 동시에 갖기 때문에 이

를 분석하여 유망 기술을 예측하는 것은 매우 어

렵지만, 최근 빅데이터 분석 및 소셜 네트워크 

분석 기법의 고도화에 따라 기존 기술 지형의 변

화에 대한 학습을 통해 미래 유망 기술을 예측하
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는 시도에서 일부 성과가 확인되고 있다. 
데이터 기반의 융합 기술 분석 연구는 대부분 

새로운 융합 기술의 발굴 및 이들의 동향 분석에 

초점을 두고 있으며, 기술 관련 연구의 한 분야

를 형성할 만큼 활발하게 수행되고 있다. 하지만 

유망 융합 기술 발굴을 위한 기존의 분석 방법은 

몇 가지 한계를 갖는다. 먼저 대부분의 융합 기

술 연구는 사전에 정의된 세부 기술 분류에 기반

을 두어 분석을 수행한다. 하지만 최근 출현한 

기술 중 상당수가 이미 융합 기술의 특성을 가지

므로, 이러한 기술을 기존의 획일화된 분류 기준

으로 정의하는 방식은 융합 기술을 모태로 한 융

합, 즉 융합의 연쇄 전이를 정확하게 묘사할 수 

없다는 한계를 갖는다. 즉 융합을 미래에만 발생

하는 현상이 아닌 이미 발생하여 동작하고 있는 

현상으로 이해해야 하며, 유망 융합 기술 발굴을 

위해서는 현재 이미 태동하여 성장하고 있는 융

합 기술에 대한 정확한 이해 및 분석이 선행되어

야 함을 의미한다.
이와 더불어 대부분의 기존 분석 방법론은 예

측 모형 수립 과정에서 주로 범용성 지표를 활

용함으로써, 융합 기술이라는 분야의 특수성을 

충분히 활용하지 못한 측면이 있다. 신생 융합 

기술은 해당 기술의 모태가 되는 기존 기술에 

대한 의존도가 매우 높으며, 의존하고 있는 기

술의 변화에 따라 융합 기술이 독립적 분야로 

성장하거나 빠른 속도로 사라질 수 있다. 하지

만 기존 분석에서는 범용적 관점으로 고안된 지

표, 즉 특정 기술에 대한 전통적인 통계 정보 또

는 네트워크 지표를 통해 이들의 성장 가능성을 

판단한다. 이러한 전통적 분석 지표는 융합의 

원리, 즉 충분히 성숙한 두 개 이상의 기술군을 

통해 새로운 기술이 등장하고, 이들이 성장하여 

또 다른 융합 기술의 생성에 영향을 주는 특성

을 반영하지 않기 때문에 융합 기술의 향후 성

장에 대한 정보를 충분히 전달하지 못한다. 보
다 구체적으로 기존 분석에서는 현 시점에서는 

다수의 주요 기술 분야에 의존하는 정도가 매우 

크지만, 향후 성장을 통해 타 기술 분야에 영향

력을 발휘할 수 있는 유망 융합 기술을 파악하

는 것이 매우 어렵다.
전통적 지표에 의존한 유망 융합 기술 예측의 

한계는 <Figure 1>을 통해 설명될 수 있다. 그림

에서 노드는 기술 분야를, 링크는 기술 간 영향 

관계를 의미한다. 예를 들어 A à B의 그래프는 

기술 B가 기술 A에 영향을 미침 또는 기술 A가 

기술 B에 의존함을 나타내고 있으며, 두 기술의 

관계가 강할수록 링크가 굵게 나타난다. 또한 그

림에서는 충분히 성숙하여 다른 기술에 미치는 

영향도가 높을수록, 즉 내향 링크의 수가 많거나 

전체 강도의 합이 클수록 노드의 크기가 크게 나

타난다. 따라서 좌측 그림에서 다른 기술에 대한 

영향도가 가장 높은 기술은 “Natural Language 
Processing”과 “Artificial Intelligence”이며, 가장 

많은 기술에 의존하고 있는 기술은 “Voice 
Printing”임을 알 수 있다. 한편 “Voice 
Recognition”은 영향도가 높은 두 기술과 강한 관

계를 맺고 있음을 알 수 있다.
현 시점의 기술 영향 관계를 나타낸 <Figure 

1>의 좌측 네트워크로부터 향후 유망 기술을 예

측하는 경우를 가정하자. 예를 들어 많은 수의 

기술에 의존할수록 향후 성장할 가능성이 높다

고 가정하면, 좌측 네트워크에서 외향 연결 중심

성(Out-degree Centrality)이 가장 높은 “Voice 
Printing”을 유망 기술 후보로 선정할 것이다. 하
지만 이는 융합 기술 분야의 특성, 즉 해당 분야

의 모태가 되는 주요 기술의 크기 및 기술 간 관

계의 강도를 충분히 반영하고 있다고 할 수 없
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<Figure 1> Growth of Convergence Technology

다. 따라서 본 연구에서는 많은 기술에 영향을 

주고 있는 성숙 단계의 기술, 즉 내향 연결 중심

성(In-degree Centrality)이 높은 기술을 핵심 기술

로 식별하고, 여러 핵심 기술과 강한 관계를 맺

고 있는 기술을 유망 융합 기술로 선정하는 방법

론을 제안하고자 한다. 예를 들어 <Figure 1>의 

좌측 네트워크는 “Voice Recognition”이 핵심 기

술인 “Natural Language Processing” 및 “Artificial 
Intelligence”과 강한 관계를 맺고 있으므로 향후 

성장 가능성이 높은 융합 분야임을 암시하고 있

으며, 우측 네트워크는 실제로 해당 분야가 성장

하여 “Connected Car” 및 “Voice Assistant” 분야

에 영향을 주고 있음을 나타내고 있다.
이러한 개념을 구현하기 위해 본 연구에서 제

안하는 방법론은 다음과 같이 요약된다. 우선 

기술 문서에 대한 토픽 모델링을 통해 기존의 

고정된 분류 기준이 아닌 실제 기술 시장의 동

적 변화에 따른 새로운 기술군을 도출하고자 한

다. 또한 각 문서의 토픽 대응도를 분석하여 기

술군 간의 영향 관계를 네트워크로 도식화한다. 
다음으로 인접 핵심 기술들과의 연결 강도를 측

정하여, 이를 해당 융합 기술의 향후 성장 가능

성을 나타내는 잠재 성장 중심성(PGC: Potential 
Growth Centrality) 지표로 정의하고자 한다. 마
지막으로 잠재 성장 중심성이 높은 기술의 영향

도, 즉 기술의 성숙도가 시기별로 증가하는 양

상을 분석하여 제안 방법론의 성능을 평가하고

자 한다.
본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. 먼저 2장

에서는 본 연구에서 다루는 주요 기법의 간략한 

소개 및 융합 기술에 대한 선행 연구의 성과를 

요약하고, 3장에서는 본 연구에서 제안하는 방법

론을 간단한 예를 통해 소개한다. 또한 4장에서

는 제안 방법론을 실제 특허 데이터에 적용한 실

험 결과를 제시하고, 마지막 장인 5장에서는 본 

연구의 기여 및 한계를 요약한다.
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2. 관련 연구

2.1 융합 기술 연구

기술적 융합에 대한 개념이 처음 소개된 이후

(Rosenberg, 1963), 융합 기술은 다양한 산업 분

야에서 빈번하게 사용되는 단어 중 하나가 되었

다. 이러한 융합 기술은 상이한 특성을 갖는 둘 

이상의 산업 사이에서 그 경계가 허물어짐에 따

라 생성되는, 즉 기존 기술과는 다른 특성을 갖

는 새로운 기술로 정의할 수 있으며(Curran and 
Leker, 2011), 기술의 고도화에 따라 발전 속도가 

더딘 기존 기술에 활력을 불어넣는 역할을 수행

함으로써 많은 각광을 받고 있다. 이에 따라 융

합 기술 분야는 기술의 혁신에 대한 내용을 중점

적으로 다루는 기술 관련 연구의 중요 분야로 자

리매김하였으며(Lee, 2015), 새로운 융합 기술을 

발굴하고 이들의 특성을 파악하기 위한 많은 연

구가 다양한 분야에서 수행되고 있다.
융합 기술 연구는 매우 넓은 범위의 기술 분야

를 아우르지만 특히 IT 기술 및 산업을 중심으로 

활발히 수행되고 있다. 구체적으로 최근 5년간 

ICT 분야 융합 기술 동향 파악을 통해 융합 유형

을 식별하고 이에 대한 통계적 분석을 수행하여 

기술적 융합과 R&D 동맹의 관련성을 분석한 연

구(Lee and Zo, 2016), IT 및 BT 분야의 특허 대

상 연관성 분석을 통해 다양한 관점에서의 기술

적 융합을 파악한 연구(Huang and Huang, 2015), 
산업적 상승효과에 대한 평가식 고안을 통해 산

업 융합과 기술 진보의 관점에서 산업 분야의 진

화를 분석한 연구(Li et al., 2014) 등을 대표적 예

로 들 수 있다. 이와 더불어 네트워크 분석을 통

해 로봇 기술 분야의 융합 패턴을 찾아내고 QAP 
분석을 통해 융합에 영향을 미치는 요인을 식별

한 연구(Lee et al., 2016), 네트워크 분석을 통해 

인쇄 전자 분야의 핵심 기술을 식별하고 이를 중

심으로 발생하는 기술적 융합의 동적 패턴을 파

악한 연구(Kim et al., 2014) 등 고도로 발전된 특

정 분야를 중점적으로 다루는 융합 기술 연구 또

한 수행된 바 있다.
이러한 융합 기술 연구는 목적에 따라 두 가지

의 세부 분야로 나뉠 수 있다. 첫 번째는 융합 기

술과 관련하여 이미 발생한 현상을 규명하는 것

에 초점을 두는 분야로, 앞서 언급된 연구의 대

부분이 이에 해당된다고 볼 수 있다. 다음으로 

두 번째는 기술 생애주기 관점에서의 접근을 통

해 융합 기술의 향후 전망을 파악하는 분야로, 
신뢰성 공학에서 활용되는 위험 비율을 근간으

로 기존 기술의 대체 기술을 도출하는 방법을 제

안한 연구(Jeong et al., 2016)를 예로 들 수 있다. 
두 세부 분야를 비교할 때, 이미 발생한 융합 현

상을 규명하는 연구에 비해 특정 융합 기술의 향

후 전망을 파악하기 위한 연구는 상대적으로 부

족한 상황임을 알 수 있다. 

2.2 소셜 네트워크 분석

소셜 네트워크 분석은 액터의 구조적 정보를 

활용하여 이들의 네트워크 특성을 분석하고, 이
를 통해 개별 또는 집단 관점에서 발생하는 인과 

관계의 작동 원리를 이해하고 설명하는 기법으

로 정의할 수 있다(Freeman, 2017; Kwahk, 2017). 
네트워크는 기본적으로 액터 및 그들 간 관계로 

구성되며, 이때 액터는 노드, 관계는 링크로 나

타난다(Marin and Wellman, 2011). 이러한 소셜 

네트워크 분석은 분석 대상 네트워크의 패턴을 

파악하고 해석하는 것에 목적이 있으며(Park et 
al., 2013; Park and Kwahk, 2013), 특정 액터가 갖
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는 개별적 특성에 비해 전체 네트워크에서 액터

가 수행하는 역할에 중점을 둔다. 소셜 네트워크

에서의 관계 정보는 그래프 또는 행렬 형태로 표

현되며, 네트워크의 구조적 분석 및 시각적 표현

을 위해 각 행렬 및 그래프를 활용한다.
네트워크 그래프의 종류는 관계의 방향성 및 

강도의 표현 유무에 따라 총 4가지, 즉 방향/이
진, 방향/계량, 비방향/이진, 비방향/계량 그래프

로 구분할 수 있다. 이 중 비방향/이진 그래프는 

단순히 네트워크 관계의 존재 여부만을 다루기 

때문에 다양한 구조적 분석이 가능하다는 특징

이 있으며, 선행 연구에서 가장 빈번히 사용되고 

있다. 한편 방향/계량 그래프는 다소 복잡한 형

태로 나타날 수 있지만, 전체 액터 간의 방향성 

및 관계 강도를 분석에 반영할 수 있다는 장점이 

있다.
분석 대상에 대한 네트워크 정보를 활용하는 

대부분의 연구는 다양한 속성의 중심성 분석을 

통해 각 액터의 네트워크 특성을 파악하고 있으

며, 이 때 중심성은 해당 액터가 네트워크 내에

서 얼마나 중요한 위치에 있는지를 나타낸다. 먼
저 연결 중심성은 노드의 연결 정도를 기반으로 

산출되며, 액터의 활동성을 다룬다. 다음으로 근

접 중심성은 네트워크에서 노드가 갖는 간접적 

연결까지 고려하며, 액터의 독립성을 강조하는 

개념이다. 또한 매개 중심성은 자신과 직접 연결

되지 않은 노드 간 관계의 중개 또는 통제 정도를 

측정하며, 액터의 통제성을 나타낸다(Freeman, 
1978; Scott, 2017; Wasserman and Faust, 1994).

최근에 수행된 관련 예로는 소셜 네트워크 상

에서 새로운 유형의 영향력 노드를 찾기 위해 연

결 중심성, 근접 중심성, 역 근접 중심성

(Reverse-closeness Centrality), 매개 중심성 등을 

활용한 연구(Saito et al., 2016), 조직적으로 중요

한 금융 기관을 찾기 위해 연결 중심성, 근접 중

심성, 매개 중심성, 보나시치 중심성(Bonacich’s 
Centrality) 등을 활용한 연구(Kuzubaş et al., 
2014), 기업에서 이루어지는 돈 세탁(Money 
Laundering) 방지를 위해 기업 거래 네트워크에 

연결 중심성, 근접 중심성, 매개 중심성 등의 분

석을 수행한 연구(Colladon and Remondi, 2017) 
등이 있으며, 이 외에도 소셜 네트워크 분석에서

는 다양한 목적으로 사용될 수 있는 새로운 네트

워크 지표가 지속적으로 고안되고 있다. 

2.3 네트워크 지표 발굴에 대한 연구

소셜 네트워크 분석의 여러 지표는 다양한 환

경에서 공통적으로 발생하는 구조적 정보의 파

악을 위해 고안되었으며, 네트워크 관점의 유용

한 정보를 제공하고 있다. 하지만 이러한 범용성

을 갖는 기존의 네트워크 지표는 특정 상황에서 

특수하게 발생할 수 있는 현상을 충분히 설명하

지 못하며, 이러한 한계의 극복을 위해 일부 연

구에서는 기존 네트워크 지표의 변형 및 새로운 

지표의 발굴을 통해 연구 목적에 부합하는 분석

을 수행하고 있다. 
최근 수행된 연구의 예로는 문서와 저자로 구

성되는 이분 네트워크에서 문서의 인용 정보 및 

저자의 사회적 인지도를 통해 새로운 지표를 고

안하고 이를 통해 학술 논문의 수상을 예측한 연

구(Kinouchi et al., 2018), 특정 액터의 부재시 발

생하는 단일 액터 정보의 제거를 통해 새로운 관

점에서 영향력 있는 액터를 식별한 연구(Wang et 
al., 2017), 네트워크의 매개 중심성, 내향 연결 

중심성, 지역 중심성을 근간으로 핵심 단백질 식

별을 위한 새로운 지표를 고안한 연구(Qin et al., 
2016), 핵심 단백질 예측의 성과 향상을 위해 가
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<Figure 2> Research Overview

중화된 연결 중심성을 새로운 지표로 제안한 연

구(Tang et al., 2014) 등을 들 수 있으며, 이렇게 

발굴된 새로운 지표는 기존 지표를 통해 파악하

기 어려운 특수한 상황에 대한 정보를 제공하고 

있다. 
융합 기술은 인접 기술 간 영향 관계를 통해 

생성되고 성장하기 때문에, 일반적 기술에 비해 

매우 복합적인 특성을 갖는 것으로 알려져 있다. 
이에 따라 해당 분야의 연구에서는 특정 기술의 

향후 전망 및 미래 상황을 예측함에 있어 많은 

어려움을 겪고 있으며, 이를 목적으로 하는 연구

는 단순히 융합 기술의 과거 현상을 분석, 파악

하는 연구에 비해 활성화 되지 못하고 있다. 일
부 연구에서 특허 문서에 대한 정량적 분석을 통

해 융합 기술의 향후 전망을 예측하는 시도가 이

루어진 바 있으나(Altuntas et al., 2015), 이와 같

은 방식은 전술한 바와 같이 융합 기술이 갖는 

특수성을 충분히 활용하지 못했다는 한계를 갖

는다. 다시 말해서 단순히 데이터에서 얻을 수 

있는 정보만을 활용한 연구에서는 융합 기술의 

향후 변화를 제대로 파악하기 어렵다는 것을 의

미한다. 이러한 맥락에서 특정 융합 기술에 대한 

향후 전망 파악을 목적으로 하는 융합 기술 연구

에서는 융합의 원리를 충분히 반영하는 새로운 

지표의 발굴을 통해 네트워크 분석을 수행할 필

요가 있다.

3. 제안 방법론

3.1 연구 모형

본 절에서는 이미 출현한 융합 기술을 식별하

고, 이들의 잠재 성장 가능성을 파악하기 위한 

방안을 제시한다. 구체적으로 기술적 내용의 문

서에 대한 토픽 모델링을 통해 융합 기술을 식별

하고, 이들이 갖는 연관 관계에 대한 네트워크 

분석을 통해 특정 기술의 잠재 성장 가능성을 파

악할 수 있는 잠재 성장 중심성 지표를 새롭게 

제안한다. 제안 방법론의 전체적 개요는 <Figure 
2>와 같으며, 아래의 단계로 구성된다.

먼저 기술적 내용의 문서에 대한 토픽 모델링

을 통해 주요 기술을 식별하고, 문서별 토픽 가

중치 정보를 현재 시점(Period A)과 미래 시점

(Period B)으로 구분하여 추출한다(①). 다음으로 

각 시점별로 기술 간 공유 문서 수에 기반을 둔 

연관성 분석을 수행하여, 그 결과로 기술 간 의

존 관계 네트워크를 구성한다(②). 이후 네트워
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크에 대한 소셜 네트워크 분석을 통해 각 기술의 

내향 연결 중심성을 산출하고, 이 값을 해당 기

술의 성숙도, 즉 해당 기술이 다른 기술에 영향

을 미치는 정도로 파악한다(③). 마지막으로 각 

기술의 인접 기술 중 성숙도가 큰 핵심 기술을 

식별하고, 해당 기술과 핵심 기술 간 관계의 강

도를 반영하여 해당 기술의 잠재 성장 중심성을 

산출한다(④). 이와 더불어 현재 시점 기준으로 

산출한 지표값에 따라 유망 기술을 선정하고, 이
들 유망 기술의 성장 여부를 측정하여 제안 방법

론의 성능을 평가한다. 본 장에서는 제안 방법론

의 이해를 돕기 위해 자동차 산업 분야에 대해 

가상으로 도입한 예를 설명하며, 실제 데이터를 

분석한 실험 결과는 4장에서 제시한다.

3.2 융합 기술 식별 및 기술 간 의존 관계

파악

본 절은 <Figure 2>의 ①과 ②에 해당하는 과

정, 즉 기술적 내용의 문서에 토픽 모델링을 적

용하여 융합 기술을 식별하고, 이를 통해 도출한 

문서별 토픽 가중치를 시기별로 구분하여 추출

하는 과정과 이를 토대로 기술 간 의존 관계를 

파악하는 과정을 소개한다. 우선 분석을 위해 수

집된 문서는 분석 대상 산업군에 해당하는 기술

의 정보를 충분히 다루고 있어야 한다. 구체적으

로 기술적 내용의 문서는 새롭게 개발된 개별 기

술의 상세 정보를 설명하는 특허 문서뿐만 아니

라, 특정 기술에 대한 전문적 연구 성과를 나타

내는 학술 논문 등을 포함할 수 있다. 
본 방법론에서는 고정된 기술 분류 기준을 사

용하는 대신 기술 문서에 대한 토픽 모델링을 통

해 주요 기술 토픽을 도출하므로, <Figure 3>의 

좌측 상단 표와 같이 기존에 존재하지 않던 새로

운 융합 기술군의 정의가 가능하다. 도출된 토픽 

중 Topic 1과 Topic 2는 각각 자동차 분야의 전통

적 영역인 조향 및 파워트레인 관련 기술이며, 
Topic 3은 IT 관련 기술 토픽으로 파악된다. 또한 

Topic 4와 Topic 5는 모두 자동차 분야와 타 산업

의 융합을 통해 나타난 토픽으로 각각 자율주행 

및 친환경 차량 관련 기술을 나타낸다.
토픽 모델링은 이미 많은 텍스트 분석 연구에

서 상세히 다루고 있으므로(Blei et al., 2003; 
Choi and Kim, 2017; Deerwester et al., 1990; Kim 
et al., 2017), 본 연구에서는 토픽 모델링에 대한 

자세한 개념 소개는 생략하고 제안 방법론에 활

용된 주요 과정만을 설명한다. 토픽 모델링의 산

출물은 크게 토픽에 대한 용어의 참여 정보를 나

타내는 용어/토픽 행렬(Term/Topic Matrix) 및 토

픽에 대한 문서의 참여 정보를 나타내는 문서/토
픽 행렬(Document/Topic Matrix)로 나뉜다. 또한 

각 행렬은 특정 토픽에 대한 용어 및 문서의 부

합 정도를 나타내는 용어 가중치(Term Weight) 
및 문서 가중치(Document Weight)를 값으로 가

지며, 문서/토픽 행렬의 경우 일반적으로 문서 

가중치의 ‘평균 + 1σ’의 문서 임계값(Document 
Cutoff)을 적용하여 특정 토픽에 대한 문서의 참

여 여부를 <Figure 3>의 좌측 하단 도표와 같은 

형태로 나타낸다.
분석에 사용된 각 문서는 공개 일시와 같은 시

기 정보를 포함한다. 이를 통해 전체 문서/기술 

행렬은 현재 시점을 가정하는 지표 생성 시기와 

미래 시점을 가정하는 지표 검증 시기로 구분하

여 추출될 수 있다. 본 예는 <Figure 3>의 좌측 

하단 도표와 같이 지표 생성 시기에 해당하는 문

서 650건과 지표 검증 시기에 해당하는 문서 550
건이 전체 분석 데이터를 구성하는 경우를 나타

낸다. 또한 이후 설명에서는 지표 생성 시기를 
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<Figure 3> Topic Information and Document/Topic Matrix for Each Period

‘Period A’, 지표 검증 시기를 ‘Period B’로 지칭

하며, <Figure 3>의 우측 도표와 같은 방식으로 

구분하여 사용한다.
다음으로 이렇게 생성된 정보에 대한 기술 단

위의 연관성 분석을 수행함으로써, 시기별 기술 

간 의존 관계 네트워크를 형성할 수 있다. 산업 

기술을 분석 대상으로 하는 연구에서는 대부분 

단일 기술의 동시 분류 정보를 통해 기술 간 연

관 관계를 분석한다. 하지만 융합 기술은 다른 

일반 기술에 비해 그 속성 자체가 빠르게 변화하

는 경향을 보이며, 이로 인해 시간의 흐름에 따

라 해당 기술이 속한 산업군 자체가 변화할 여지

가 있다. 따라서 본 연구에서는 각 기술에 대해 

고정된 분류 체계가 아닌, 각 기술이 포함하고 

있는 공통 주제에 기반을 두어 연관성 분석을 수

행한다.
연관성 분석은 데이터의 동시 발생 빈도 분석

을 통해 이들 간의 유의미한 관계를 발견하여 규

칙으로 나타내는 기법으로, 소셜 네트워크 분석 

및 텍스트 분석에서 다양한 목적으로 활용된 바 

있다(Cho et al., 2012; Kim et al., 2016). 이 기법

은 도출된 규칙의 평가를 위해 주로 지지도

(Support), 신뢰도(Confidence), 향상도(Lift)의 세 

가지 흥미성 척도를 사용하고 있다. 예를 들어 

규칙 A → B가 있을 때, 지지도는 전체 트랜잭션 

수에 대한 A, B의 동시 출현 수의 비율로, 신뢰

도는 A의 출현 수에 대한 A, B의 동시 출현 수의 

비율로 정의된다. 마지막으로 향상도는 A와 B의 

상관관계를 뜻하며, 값이 1이면 독립, 값이 1보
다 크면 양의 상관관계, 값이 1보다 작으면 음의 
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Notation Description

p(Ti) 토픽 “Topic i”에 참여하는 문서의 수

p(Ti, Tj) 토픽 “Topic i” 및 토픽 “Topic j”에 동시에 참여하는 문서의 수

Conf.(Ti, Tj) 토픽 “Topic i”의 기술이 토픽 “Topic j”의 기술에 대해 갖는 의존도

<Figure 4> Confidence between Each Pair of Topics

<Table 1> Notations for Confidence between Topics

상관관계를 나타낸다. 이들 중 신뢰도는 기술 문

서 분석에서 기술 A에 속한 문서가 기술 A와 B
에 동시에 속할 조건부 확률을 나타냄을 알 수 

있다. 예를 들어 기술 A에 속한 문서의 대부분이 

기술 B에도 속해 있다면, 기술 A가 기술 B에 의

존하는 정도, 즉 기술 B가 기술 A에 영향을 미치

는 정도가 매우 크다고 할 수 있다. 따라서 기술 

의존도 네트워크에서 노드 간 링크로 나타내는 

신뢰도는 특정 기술이 타 기술에 의존하는 정도

로 이해할 수 있다. 
본 연구에서는 연관성 규칙의 신뢰도를 활용

하여 기술 간 의존 관계를 파악하였다. 이와 관

련한 표기는 <Table 1>에 제시하였으며, 값 산출

을 위한 수식은 다음과 같다.

토픽 간 신뢰도의 산출을 위해서는 각 토픽별 

문서 수 및 각 토픽 쌍에 동시에 출현하는 문서 

수의 집계가 필요하다. 이 값은 <Figure 3>의 우

측 도표로부터 산출할 수 있으며, 그 결과는 

<Figure 4>의 좌측 도표와 같은 형태로 나타난

다. 이를 통해 <Figure 4>의 좌측 도표로부터 모
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<Figure 5> In-degree Centrality and Topic Network

든 토픽 쌍에 대한 신뢰도를 산출할 수 있으며, 
그 결과가 <Figure 4>의 우측 도표로 나타나있

다. 예를 들어 Period A에서 토픽 Topic 3에 대한 

토픽 Topic 1의 신뢰도는 다음과 같이 산출된다.

3.3 융합 기술의 기술 성숙도 파악

본 절은 <Figure 2>의 ③에 해당하는 과정, 즉 

각 융합 기술 및 이들 간 의존도를 활용하여 융

합 기술 네트워크를 구성하고, 이에 대한 소셜 

네트워크 분석을 통해 각 기술의 성숙도를 파악

하는 과정을 소개한다. 앞서 설명한 바와 같이, 
전체 융합 기술은 각 기술 및 기술 간 의존도를 

노드와 링크로 가지는 방향/계량 네트워크 형태

로 구성된다. 이에 따라 융합 기술 간 의존 관계

에 기반한 소셜 네트워크 분석이 가능하며, 여러 

중심성 지표를 통해 각 기술의 구조적 정보를 파

악할 수 있다. 이 중 연결 중심성은 각 액터가 갖

는 연결 정도 또는 강도에 기반하여 이들의 위치

적 우위를 판단하며, 특히 내향 연결 중심성은 

특정 액터가 타 액터로부터 지목 받은 정도를 통

해 산출되기 때문에 중요한 또는 인기있는 액터

를 판단하는 역할을 수행한다. 이에 따라 본 연

구는 각 토픽 간 신뢰도, 즉 융합 기술 간 의존 

관계를 통해 각 융합 기술에 대한 내향 연결 중

심성을 산출하고, 이를 해당 기술의 성숙도를 나

타내는 지표로 선정한다.
<Figure 5>의 좌측 도표는 Period A, B의 각 기

술에 대한 내향 연결 중심성을 분석한 결과이며, 
이 정보를 바탕으로 시기별 기술 성숙도 및 기술 
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간 의존도를 노드의 크기와 링크의 강도로 표현

하는 <Figure 5>의 우측 네트워크를 형성할 수 

있다. 우선 <Figure 5>의 우측 상단에 위치한 

Period A의 네트워크를 살펴보면, Topic 1, Topic 
2 그리고 Topic 3의 기술이 다른 기술군에 비해 

상대적으로 성숙하였음을 파악할 수 있으며, 
Topic 4 기술의 경우 Topic 1 및 Topic 3 기술에 

대해 강한 의존 관계를 갖는 것을 확인할 수 있

다. 또한 <Figure 5>의 우측 하단에 위치한 

Period B의 네트워크에서는 Topic 3 및 Topic 4 
기술이 갖는 기술 성숙도 및 타 기술군에 대한 

영향력이 두드러지며, Period A에 비해 Period B
에서 Topic 4 기술이 매우 성숙한 분야로 성장하

였음을 알 수 있다.

3.4 잠재 성장 중심성 산출

본 절은 <Figure 2>의 ④에 해당하는 과정, 즉 

이전 과정에서 도출한 융합 기술의 정보를 활용

하여 각 기술의 잠재 성장 중심성을 산출하는 과

정을 소개한다. 본 절의 목적은 본 연구의 핵심

인 융합의 원리를 반영하는 새로운 네트워크 중

심성, 즉 잠재 성장 중심성의 발굴 과정을 설명

하는 것이다. 다시 말해서 현재는 해당 기술의 

성숙도가 낮고 타 기술에 대한 의존도가 높지만, 
충분히 성숙한 여러 기술과의 강한 관계를 갖고 

있기 때문에 향후 더욱 성장할 가능성이 높은 기

술군을 식별하기 위한 새로운 지표를 고안하고

자 한다.
잠재 성장 중심성은 융합 기술에서 나타나는 

세 가지 특성을 반영한다. 먼저 첫 번째 속성은 

기술의 융합적 성장 가능성을 뜻하는 잠재성

(Potential)이다. 또한 두 번째 속성은 성숙 기술

에 대한 융합 기술의 밀접한 관계를 나타내는 인

접성(Adjacency)이다. 마지막으로 세 번째 속성

은 융합이 발생하는 원리를 반영하는 융합성

(Convergence)이다. 초기 단계의 융합 기술은 해

당 기술과 강한 관계를 갖는 성숙 단계 기술의 

정보를 받아들임으로써 성장하며, 일정 수준 이

상으로 성장한 융합 기술은 독자적인 기술 개발

을 통해 성숙 단계의 기술로 발전하는 패턴을 보

인다. 또한 융합 기술은 융합의 발생 원리에 따

라 둘 이상 기술군의 영향을 받아 출현하고 성장

한다는 특성을 갖는다. 이에 따라 새 지표의 산

출 과정에는 특정 기술이 여전히 융합을 통해 성

장할 가능성이 있는지를 판단하고, 이들과 밀접

한 관계를 갖는 성숙 기술의 정보를 반영함과 함

께 단일 인접 기술이 아닌 여러 개의 인접 기술

에 대한 정보를 동시에 반영할 필요가 있다.
잠재 성장 중심성의 산출 과정을 구체적으로 

설명하면 다음과 같다. 먼저 분석 대상 시점의 

모든 토픽에 대한 내향 연결 중심성을 파악하고, 
임계값(Threshold) 이상의 중심성을 갖는 토픽을 

충분히 성숙한 분야의 기술군으로 선별하여 이

를 토큰(Token)으로 지정한다. 토큰 기술은 향후 

타 기술의 성장에 도움을 주는 핵심 기술로 동작

한다. 이러한 토큰 기술을 활용하여 각 관심 기

술의 잠재 성장 중심성을 산출하는 식은 다음과 

같으며, 이와 관련된 주요 용어의 정의는 <Table 
2>와 같다.

예를 들어 Period A 시점에서 Topic 4 기술의 

잠재 성장 중심성을 산출하는 것이 분석의 목적

이라고 하자. 이를 위한 첫 번째 과정은 토큰 토

픽을 식별하는 것이다. 본 예에서는 성숙 단계의 
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Notation Description

Conf.(Ti, TKj) “Token Topic j”에 대한 융합 기술 “Topic i”의 의존도 (= 신뢰도)

IC.(TKj) “Token Topic j”의 내향 연결 중심성

IC.(Ti) 융합 기술 “Topic i”의 내향 연결 중심성

PGCN(Ti) 상위 토큰 N개를 기준으로 한 융합 기술 “Topic i”의 잠재 성장 중심성

<Table 2> Notations for Calculating Potential Growth Centrality of Topic

<Figure 6> Potential Growth Centrality of Topics for Period A

기술을 판단하는 임계값을 ‘0.5’ 이상의 내향 연

결 중심성으로 가정하였으며, 이에 따라 <Figure 
5>의 좌측 도표에 의해 Topic 1, Topic 2, Topic 
3의 기술이 토큰으로 지정된다. 이때 상위 토큰 

3개에 대한 융합 기술 Topic 4의 잠재 성장 중심

성은 다음과 같이 계산되며, 동일한 방식으로 모

든 융합 기술에 대한 잠재 성장 중심성을 산출할 

수 있다(Figure 6).
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<Figure 7> Example of Performance Evaluation

3.5 제안 방법론의 우수성 평가 방안

본 절에서는 본 연구에서 제안한 잠재 성장 중

심성 기반 유망 기술 예측 방법론의 우수성 평가 

방안을 소개한다. 제안 방법론의 검증은 잠재 성

장 중심성을 근거로 유망 기술의 순위를 부여하

고, 유망성이 높은 기술의 성숙도 증가폭과 유망

성이 낮은 기술의 성숙도 증가폭의 차이를 측정

하는 방식으로 수행하고자 한다. 이때 성숙도 증

가폭이 클수록 제안 방법론의 예측력이 우수한 

것으로 이해할 수 있다. 또한 기존의 다양한 지

표를 기준으로 동일한 방법의 평가를 수행하여 

기존 지표와 제안 지표의 예측력 성능을 비교하

고자 한다.
<Figure 7>에서 Period A의 잠재 성장 중심성

(PGC)은 Topic 4 > Topic 5 > Topic 3 > Topic 1 
> Topic 2의 순으로 높게 나타남을 알 수 있다. 
또한 이들 토픽의 내향 연결 중심성의 증가량 역

시 <Figure 7>의 좌측 도표에서 확인할 수 있다. 
이를 바탕으로 PGC 기준 상위 두 토픽인 Topic 
4와 Topic 5의 내향 연결 중심성 증가량의 평균

은 ‘0.308’, PGC 기준 하위 두 토픽인 Topic 1과 

Topic 2의 내향 연결 중심성 증가량의 평균은 

‘-0.021’임을 <Figure 7>의 우측 도표와 같이 확

인할 수 있다. 따라서 상위 토픽과 하위 토픽의 

내향 연결 중심성 증가량 차이는 ‘0.329’로 나타

나며, 이는 PGC에 따라 부여한 순위가 향후 해

당 기술의 성숙도 예측에 유의하게 사용될 수 있

음을 암시한다.
본 절에서는 앞에서 다룬 간단한 예를 통해 제

안 모델의 우수성 평가 방안을 소개하였으며, 실
제 실험 결과는 다음 장에서 소개한다. 실제 실

험의 분석에서는 제안 지표 및 다양한 기존 지표

를 활용하여 위와 같은 내향 연결 중심성 증가량 

평균의 차이뿐만 아니라 각 지표의 순위에 따른 

성숙도 증가량의 변화 양상을 파악하고, 이를 누

적 향상도 도표(Cumulative Lift Chart)를 통해 보

다 자세히 제시한다. 

4. 실험

4.1 실험 개요

본 절에서는 실험 환경 및 데이터에 대해 간략

히 소개한다. 실험의 토픽 모델링은 SAS 
Enterprise Miner Workstation 14.1을 통해 수행하

였으며, 불용어 사전(Stop List)을 활용하여 결과

를 정제하였다. 또한 실험의 소셜 네트워크 분석

은 NetMiner 4.0을 통해 수행하였다. 실험 데이
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<Figure 8> Topic Information

<Figure 9> Count of Shared Documents for Each Pair of Topics in Period 1 (Part)

터는 2011년 1월부터 2016년 12월까지의 기간 

동안 국내에 등록된 특허 중 2017년 10월 기준 

권리가 소멸되지 않은 특허 문서이며, 특허 요약

문에 “자동차”, “차량” 또는 “차”의 용어가 포함

된 문서만을 분석 대상으로 하였다. 데이터는 특

허 DB검색 사이트인 WISDOMAIN을 통해 수집

하였으며, 수집된 전체 특허의 수는 총 13,477건
이다.

4.2 제안 방법론의 적용 및 평가

4.2.1 융합 기술 간 의존 관계 및 기술 성숙도

파악

본 부절에서는 3.2 ~ 3.3절에서 소개된 과정에 

따라 실제 특허 문서를 분석한 결과를 제시한다. 
먼저 융합 기술의 식별을 위해 전체 13,477건의 

특허 문서에서 20개의 토픽과 토픽별 5개의 핵
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<Figure 10> Dependency between Each Pair of Topics in Period 1 (Part)

<Figure 11> Maturity(In-degree Centrality) of Topics

심 용어를 도출하였으며, 분석 결과는 <Figure 
8>과 같다. 이와 더불어 각 토픽쌍 별 공유 문서

의 수를 Period 1(2011~2012년), Period 2(2013 
~2014년), Period 3(2015~2016년)으로 구분하였

으며, 결과의 일부를 <Figure 9>에 제시하였다.
다음으로 <Figure 9>를 토대로 토픽 간 신뢰

도, 즉 기술 간 의존도를 산출하여 그 결과의 일

부를 <Figure 10>에 제시하였다. 이후 <Figure 
10>의 토픽을 노드로, 의존도를 링크 가중치로 

부여하여 시기별 네트워크를 구성하였으며, 이
에 대한 소셜 네트워크 분석을 통해 각 토픽이 

갖는 시기별 내향 연결 중심성, 즉 기술 의존 관

계에 따른 기술 성숙도를 산출하였다(Figure 11).
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<Figure 12> Potential Growth Centrality of Topics in Period 1 and Period 2

4.2.2 잠재 성장 중심성 산출

본 부절에서는 3.4절에 소개된 과정에 따라, 
실제 특허 문서를 분석하여 잠재 성장 중심성을 

산출한 결과를 제시한다. 잠재 성장 중심성은 현

재 시점에 특정 기술과 인접 기술 간 의존 관계

를 통해 산출되며, 이를 통해 해당 기술의 향후 

성장 가능성을 예측한다. 우선 타 기술의 성정에 

영향을 끼치는 핵심 기술(토큰)로 인정받기 위한 

노드의 내향 연결 중심성 임계값을 ‘0.1’로 설정

하였다. 또한 3.4절에 소개된 방법에 따라 전체 

토픽 20개에 대한 PGC 값을 산출하였으며, 
Period 1과 Period 2의 PGC 값이 <Figure 12>에 

나타나있다.

4.2.3 잠재 성장 중심성에 따른 유망 기술

예측의 성능 평가

본 부절에서는 잠재 성장 중심성을 근거로 유

망 기술의 순위를 부여하고, 유망성이 높은 기

술의 성숙도 증가폭과 유망성이 낮은 기술의 성

숙도 증가폭 차이를 측정하는 방식으로 제안 방

법론의 성능을 평가한다. 또한 평가에서는 현재 

시점과 미래 시점을 (Period 1, Period 2), (Period 
2, Period 3), 그리고 (Period 1, Period 3)의 세 가

지 경우로 설정하였으며, 실험에 따른 20개의 

토픽이 갖는 성숙도 증가폭(= 미래 시점의 성숙

도 – 현재 시점의 성숙도)은 <Figure 13>에 요약

하였다.
우선 잠재 성장 중심성에 따른 유망 기술과 비

유망 기술의 성숙도 증가량을 비교하기 위해, 상
위/하위 토픽의 개수를 각 5개로 지정하였다. 또
한 각 융합 기술이 영향을 받고 있는 인접 핵심 

기술의 수, 즉 토큰의 수는 3개로 한정하였다. 이 

때, <Figure 7>의 우측 도표와 동일한 방식으로 

산출한 상위 토픽과 하위 토픽의 내향 연결 중심

성 증가량 평균의 차이를 <Table 3>에 요약하였

다. <Table 3>는 제안 방법론에 의한 값(PGC)뿐
만 아니라 단순한 내향 연결 중심성에 근거하여 

예측한 값(IC), 그리고 아이겐벡터 중심성에 근

거하여 예측한 값(EC)을 함께 비교하여 제시하
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<Figure 13> Maturity Growth of 20 Topics

<Table 3> Performance Comparison among PGC and Traditional Network Measures

고 있다. <Table 3>에서 보는 바와 같이, 제안 방

법론의 PGC에 따른 유망 기술 예측 모형이 내향 

연결 중심성 또는 아이겐벡터 중심성에 기반을 

둔 모형에 비해 유망 기술의 성숙도 성장을 더 

정확하게 예측함을 알 수 있다.
다음으로 제안 방법론의 성능을 보다 엄밀히 

비교하기 위해 각 기술의 유망도에 따른 성숙도 

증가량을 <Figure 14>의 누적 향상도 도표로 나

타내었으며, 이때 그래프는 각 모형에서 예측한 

상위 유망 기술에서 시작되는 성숙도 증가량의 

누적 평균으로 도출된다. 본 분석에서는 각 기술

의 성숙도 증가량을 0에서 1 사이의 값으로 정규

화 하였으며, <Table 3>에서 활용된 PGC, IC, 그
리고 EC뿐만 아니라, 모든 성숙도가 알려진 상

태에서 동작하는 이상적 모형의 수치(Exact)를 

비교에 함께 포함하였다. 분석 결과 예측 모형의 

우수성은 PGC > EC > IC 순에 따라 높은 것으

로 파악되었으며, 제안 모델인 PGC의 경우 이상

적 모형인 Exact와 비교적 근접하게 나타남을 알 

수 있다.
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<Figure 14> Cumulative Lift Chart for PGC and Traditional Measures

본 장에서는 제안 방법론의 실무 적용 가능성 

평가를 위해 제안 방법론을 실제 특허 문서 분석

에 적용한 실험 결과를 제시하였다. 실험 결과 

융합 기술의 원리를 반영하는 지표, 즉 잠재 성

장 중심성 기반의 예측 모형이 전통적인 네트워

크 지표에 기반을 둔 예측 모형에 비해 유망 기

술의 성숙도 성장을 보다 정확하게 예측함을 확

인하였다.

5. 결론

최근 단일 기술의 고도화에 따라 많은 기술이 

융합을 통해 생성 및 발전하고 있으며, 이러한 

융합 기술의 연구가 다방면에서 활발하게 수행

되고 있다. 특히 데이터 분석을 통해 융합 기술

의 성장을 사전에 예측하기 위한 수요가 점차 증

가하고 있다. 이에 본 연구에서는 토픽 모델링을 

통해 융합 기술을 식별하고, 연관 분석을 통해 

기술별 의존 관계를 파악하고, 네트워크 분석을 

통해 기술 간 의존도와 기술의 성숙도를 도출한 

뒤, 이러한 지표에 융합의 원리를 반영하여 유망 

기술 예측을 위한 새로운 지표인 잠재 성장 중심

성을 도출하는 방안을 제시하였다. 또한 실제 특

허 문서 13,477건을 활용한 실험을 통해 제안 지

표가 유사 목적에 사용되는 기존 네트워크 지표

에 비해 유망 융합 기술의 성장을 더욱 정확하게 

예측할 수 있음을 확인하였다.
본 연구의 학술 및 실무적 기여는 다음과 같

다. 먼저 학술적 측면에서 제안 방법론의 가장 

큰 기여는 융합의 원리를 반영하는 새로운 네트

워크 지표를 제안하였다는 점이다. 즉 충분히 성

숙한 인접 기술의 영향을 받아 생성 및 성장하는 

융합 기술의 특성을 지표 산출 과정에 반영함으
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로써, 융합 기술의 향후 성장을 예측하기 위한 

연구의 토대를 마련하였다. 또한 기술적 내용의 

문서에 토픽 모델링을 적용하여 융합 기술을 식

별하고, 이에 대한 연관성 분석을 통해 기술 간 

의존 관계를 파악하는 방법 역시 텍스트 분석을 

활용한 융합 기술 연구의 새로운 방향을 제시하

였다는 점에서 기여를 인정받을 수 있다. 이와 

더불어 실무적 측면에서는 제안 방법론에 따라 

유망 기술을 예측함으로써, 여러 기관 및 연구자

들이 빠르게 변화하는 기술 지형에 선제적으로 

대응할 수 있을 것으로 기대한다. 
그럼에도 불구하고 본 연구는 향후 다음의 측

면에서 보완이 필요하다. 먼저 분석을 통해 식별

된 융합 기술군의 계층(Hierarchy)을 구분할 필요

가 있다. 본 연구에서는 문서의 토픽 모델링을 

통해 나타난 융합 기술을 하나의 기술군으로 파

악하여 분석을 수행하였지만, 이들 간의 계층 정

보를 추가적으로 활용한다면 더욱 유의미한 통

찰을 얻을 수 있을 것으로 판단된다. 또한 잠재 

성장 중심성 지표의 산출 과정이 더욱 정교화 될 

필요가 있다. 물론 제안 방법론에서의 검증 및 

평가 과정을 통해 기존 지표 대비 제안 지표의 

우수성을 확인하였지만, 해당 지표는 견고한 이

론적 토대를 근거로 도출된 것이 아니라 방대한 

양의 반복 실험을 통해 경험적으로 고안되었다

는 한계를 갖는다. 따라서 향후 후속 연구에서는 

융합의 원리를 더욱 체계적으로 반영하기 위한 

수학적 보완이 이루어져야 한다. 이와 더불어 본 

연구에서는 제안 방법론의 성능 분석이 전통적 

네트워크 지표에 기반을 둔 모형과의 비교를 통

해 이루어졌지만, 향후 다양한 분야에서 유사 목

적으로 고안된 예측 모형과의 성능 비교를 통해 

제안 방법론의 우수성을 보다 엄밀히 검증할 필

요가 있다. 마지막으로 본 연구에서 새롭게 제안

된 방안이 현업의 상황을 제대로 반영할 수 있는

지에 대한 실무적 측면에서의 고찰이 필요하다.
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Abstract

Discovering Promising Convergence Technologies Using

Network Analysis of Maturity and Dependency of Technology

1)Hochang Choi*․Kee-Young Kwahk**․Namgyu Kim***

Recently, most of the technologies have been developed in various forms through the advancement 
of single technology or interaction with other technologies. Particularly, these technologies have the 
characteristic of the convergence caused by the interaction between two or more techniques. In addition, 
efforts in responding to technological changes by advance are continuously increasing through forecasting 
promising convergence technologies that will emerge in the near future. According to this phenomenon, 
many researchers are attempting to perform various analyses about forecasting promising convergence 
technologies. A convergence technology has characteristics of various technologies according to the 
principle of generation. Therefore, forecasting promising convergence technologies is much more difficult 
than forecasting general technologies with high growth potential. Nevertheless, some achievements have 
been confirmed in an attempt to forecasting promising technologies using big data analysis and social 
network analysis.

Studies of convergence technology through data analysis are actively conducted with the theme of 
discovering new convergence technologies and analyzing their trends. According that, information about 
new convergence technologies is being provided more abundantly than in the past. However, existing 
methods in analyzing convergence technology have some limitations. Firstly, most studies deal with 
convergence technology analyze data through predefined technology classifications. The technologies 
appearing recently tend to have characteristics of convergence and thus consist of technologies from various 
fields. In other words, the new convergence technologies may not belong to the defined classification. 
Therefore, the existing method does not properly reflect the dynamic change of the convergence 
phenomenon.

Secondly, in order to forecast the promising convergence technologies, most of the existing analysis 
method use the general purpose indicators in process. This method does not fully utilize the specificity of 
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convergence phenomenon. The new convergence technology is highly dependent on the existing technology, 
which is the origin of that technology. Based on that, it can grow into the independent field or disappear 
rapidly, according to the change of the dependent technology. In the existing analysis, the potential growth 
of convergence technology is judged through the traditional indicators designed from the general purpose. 
However, these indicators do not reflect the principle of convergence. In other words, these indicators do 
not reflect the characteristics of convergence technology, which brings the meaning of new technologies 
emerge through two or more mature technologies and grown technologies affect the creation of another 
technology.

Thirdly, previous studies do not provide objective methods for evaluating the accuracy of models in 
forecasting promising convergence technologies. In the studies of convergence technology, the subject of 
forecasting promising technologies was relatively insufficient due to the complexity of the field. Therefore, 
it is difficult to find a method to evaluate the accuracy of the model that forecasting promising convergence 
technologies. In order to activate the field of forecasting promising convergence technology, it is important 
to establish a method for objectively verifying and evaluating the accuracy of the model proposed by each 
study.

To overcome these limitations, we propose a new method for analysis of convergence technologies. 
First of all, through topic modeling, we derive a new technology classification in terms of text content. 
It reflects the dynamic change of the actual technology market, not the existing fixed classification standard. 
In addition, we identify the influence relationships between technologies through the topic correspondence 
weights of each document, and structuralize them into a network. In addition, we devise a centrality 
indicator (PGC, potential growth centrality) to forecast the future growth of technology by utilizing the 
centrality information of each technology. It reflects the convergence characteristics of each technology, 
according to technology maturity and interdependence between technologies. Along with this, we propose 
a method to evaluate the accuracy of forecasting model by measuring the growth rate of promising 
technology. It is based on the variation of potential growth centrality by period.

In this paper, we conduct experiments with 13,477 patent documents dealing with technical contents 
to evaluate the performance and practical applicability of the proposed method. As a result, it is confirmed 
that the forecast model based on a centrality indicator of the proposed method has a maximum forecast 
accuracy of about 2.88 times higher than the accuracy of the forecast model based on the currently used 
network indicators.

Key Words : Technology Convergence, Social Network Analysis, Promising Technology Forecast, Potential 
Growth Centrality, Topic Modeling
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