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초   록 

기계와 인적노동 간의 관계에 대한 많은 연구들은 노동자들이 겪는 

비우호적 영향의 원인을 자동화로 지목한다. 하지만 자동화는 기술변화의 

한가지 유형일 뿐이며, 새로운 직업을 만들어내는 기술변화는 노동자들에게 

직업이동의 기회를 제공하고 있다. 본 연구에서는 자동화 대체 위험을 겪은 

노동자들이 직업이동의 기회를 갖지 못한 근본적인 원인은 보유한 스킬의 

활용처를 찾지 못하는 스킬 불일치(skill mismatch)에 있으며, 이를 해결하기 

위해서는 직업 간 스킬의 연관성(skill relatedness)에 주목해야한다고 보았다. 

또한 연관성이 직업이동을 제약함을 주장하는 선행연구들에 반해, 직업 간 

스킬연관성이 직업이동에 대해 기회의 역할을 할 것임을 주장한다. 이를 위해 

영포화 음이항 모델(ZINB model)을 활용하여 직업이동에 대한 스킬연관성의 

영향을 분석했다. 더불어 스킬연관성 바탕의 직업 네트워크를 통해 자동화가 

오히려 스킬 불일치를 완화할, 그리고 인식하지 못했던 직업 간 스킬연관성을 

새롭게 발견하게 될 가능성을 제기한다. 연구의 결과를 통해 스킬연관성 

바탕의 유연한 직업이동을 유도하려는 노력이 필요하며, 자동화 대체 위험이 

야기하는 단기적 현상에 대한 과장된 우려에 주목하기 보다는 장기적 

시각에서 정책이 수립되어야 함을 주장한다. 

 

주요어 : 직업 간 스킬의 연관성, 스킬 불일치, 직업이동, 자동화 대체 위험, 

영포화 음이항 모델, 네트워크 분석 

학  번 : 2021-27772  
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1. 서론 

기계에 의해 인적노동(human labor)이 대체되어 노동자들이 직업을 잃을 

것이라는 두려움은 1, 2차 산업혁명기 이후 기술변화(technological change) 

와 함께 현재까지 이어지고 있으며, 이에 대한 논의는 기술변화가 중단되지 

않는 한 지속될 것으로 보인다. 2000년대 들어 관련 연구는 Goos & Manning 

(2007)이 주장한 직업의 양극화(job polarization) 현상을 관찰하기에 이르고 

있다.  

급격한 기술변화가 경제성장을 견인해 왔음에 많은 이들이 동의하며, 

더불어 새롭게 출현한 직업들이 노동자들에게 기회가 되었음 또한 장기적 

시각에서 부인할 수 없다 (Mokyr et al., 2015; Frey, 2019). 동시에 

기술변화와 장기적 경제성장의 혜택을 얻지 못한 노동자들이 기계를 도입한 

직장으로부터 밀려났음 또한 사실이다 (Frey, 2019).  

직업의 양극화 현상에 관한 연구들은 고숙련 및 저숙련 직업(high- and 

low-skilled occupations)의 고용은 기술변화와 경제성장의 영향을 

직∙간접적으로 받아 성장했지만 자동화가 상대적으로 쉬운 루틴한 

직무(routine tasks)를 주로 수행하는 중간 숙련 직업(middle-skilled 

occupations)의 고용은 감소했음을 관찰했다. 특히, 자동화 대체를 겪은 중간 

숙련 노동자들이 요구되는 스킬의 획득이 비교적 쉬운 저숙련 직업으로 

유입되면서 저숙련 직업의 임금은 증가하지 않았으며 고숙련 직업의 임금만이 

증가했음을 관찰했다 (Autor, 2015). 이와 관련하여 본 연구는 자동화로 

인해 일부 노동자들이 저숙련 직업으로 밀려난 현상의 보다 근본적인 원인을 
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고민할 필요가 있다는 문제의식을 제기한다. 또한 그 원인이 자동화의 

영향보다는 직업 간 연관성의 존재를 인식하기에는 너무 먼 거리(too big 

cognitive distance) (Galetti et al., 2021)로 인해 직업이동에 있어 자신의 

스킬을 활용할 수 있는 직업을 찾지 못하는 상황, 즉, “스킬 불일치(skill 

mismatch)” (Nedelkoska & Neffke, 2019)에 있다고 주장한다. 기술변화와 

경제성장의 혜택이 존재함에도 불구하고 자동화로 인해 직업이동을 해야만 

하는 상황에서 대안직업의 존재 (Neffke & Henning, 2013)를 인식하지 

못한다면, 스킬 불일치로 인해 발생하는 문제를 완화하기 어려울 것이다. 

바꾸어 말하자면, 기술변화와 경제성장이 아무리 많은 새로운 직업의 출현을 

견인하더라도 스킬 불일치를 완화하지 못한다면 자동화 대체를 겪은 

노동자들이 새로운 직업으로 이동할 기회를 발견하기 어려울 것이다. 기회를 

발견하기 위해서는 연관성(relatedness)에 주목할 필요가 있다.  

연관성은 현재 활동과 연관된 경제적 활동으로 진입하는 다각화 

(diversification)의 과정을 이해하기 위해 지역⋅기업⋅산업 수준에서 주로 

연구되었다 (Hidalgo et al., 2018). 관련 연구들은 연관성이 성공적인 

다각화에 우호적 영향을 미침을 주로 주장한다. 반면, 연관성을 직업 

수준에서 관찰한 연구들은 직업 간 연관성으로 인해 직업이동이 제한됨을 

주장한다. 특히 주로 저숙련 노동자들이 종사하는 자동화 대체 위험이 높은 

직업들 간의 연관성이 높다는 관찰을 통해, 저숙련 노동자들이 겪을 위험에 

대해 경고하고 있다. 하지만 연관성의 원칙(the principle of relatedness)이 

어느 수준에서나 일반적으로 적용된다면, 연관성은 노동자의 성공적인 다각화, 
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즉, 직업이동에 우호적 영향을 미칠 것이라는 질문을 던질 수 있다. 이에 

따라 본 연구에서는 “다각화에 우호적 영향을 미친다는 연관성의 원칙이 왜 

직업이동에만 적용되지 않는가?”라는 질문을 던지고자 한다. 

본 연구에서는 연관성의 원칙에 비추어 세가지 주장을 하고자 한다. 먼저, 

노동자의 성공적인 다각화는 임금이 증가하는 방향으로의 직업이동(상향 

직업이동)으로 표현하여, 연관성의 원칙에 따라 직업 간 스킬연관성은 임금의 

상향 직업이동에 우호적 영향을 미침을 주장하고자 한다. 

한편으로, 다른 직업으로 이동하기 위해서는 목표 직업의 스킬 요구사항 

(skill requirement)을 충족해야 한다. 성공적인 다각화에 우호적 영향을 

미친다는 연관성의 원칙이 일반적이라면, 연관성은 노동자가 추가적 스킬을 

획득하여 스킬 불일치를 완화하는 데에 기여할 것이다. 이에 따라 본 

연구에서는 두번째로, 연관성의 원칙에 따라 직업 간 스킬연관성은 스킬 

획득의 부담을 감수하는 직업이동에 우호적 영향을 미침을 주장하고자 한다.  

마지막으로, 현재는 인식할 수 없는 직업 간 스킬연관성을 자동화로 인해 

새롭게 발견하게 될 가능성을 제기하고자 한다. 이를 위해 자동화가 각 직업 

내 스킬의 중요도에 미칠 영향, 즉, 자동화로 인해 한 직업 내 한 스킬의 

중요도가 변화될 것임에 주목했다. 다만, 스킬은 노동자가 가진 능력이기 

때문에 자동화된다고 할 수는 없다. 직업은 직무의 묶음(a bundle of 

tasks)이며 (Autor et al., 2003; Brynjolfsson et al., 2018; Nedelkoska et 

al., 2018; Robinson, 2018), 스킬은 직무를 수행하기 위해 지닌 노동자의 

특징이라 할 수 있다 (Nedelkoska & Neffke, 2019). 또한 자동화되는 것은 
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직업 혹은 스킬이 아니라 직무라 할 수 있다 (Arntz et al., 2017). 때문에 한 

직업 내 직무가 자동화된다면 그 직무 수행을 위해 노동자에게 요구되었던 

스킬의 중요도는 감소될 것이다. 이에 따라 본 연구에서는 미국 내 각 직업에 

대해 Frey & Osborne (2017)이 추정한 직업의 자동화(컴퓨터화) 대체 

확률을 활용, 각 직업 내 스킬의 중요도를 감소시킴으로써 변화될 것으로 

예상되는 직업 간 스킬연관성을 산출하여 자동화 영향 이후 예상되는 직업 

네트워크를 구축했다. 그 결과, 현재는 인식할 수 없는 직업 간 스킬연관성을 

자동화로 인해 새롭게 발견하게 될 것임을 기대할 수 있었다. 

본 연구의 결과는 연관성으로 인해 직업이동이 제한된다는 선행연구들에 

반해 연관성의 원칙이 직업이동에도 동일하게 적용될 수 있음을 시사한다. 

또한 직업에 대한 자동화의 영향을 부정적으로 바라본 선행연구들에 반해 

자동화가 오히려 직업이동에 대해 우호적 영향을 미치게 될 가능성을 

제기한다. 본 연구에서는 대안직업 존재 인식의 기회를 제공하는 

스킬연관성을 통해 스킬 불일치를 완화하여 보다 유연한 직업이동 기회를 

발견하는 방향으로의 정책적 시사점을 제시한다. 

더불어 본 연구의 결과는 연구자가 속한 공군이 지속적으로 겪고 있는 민간 

항공사로의 숙련급 조종사 유출 방지 관련하여 조종사 처우 개선에 주목하고 

있는 정책에 대해 새로운 시각을 제시한다. 공군 조종사들이 민간 항공사로 

이직하는 이유는 다양하며, 그 중 한가지는 공군 조종사가 가진 여러 스킬들 

중 항공기 조종 능력에만 주목함으로 인해 발생하는 스킬 불일치에 있다고 할 

수 있다. 공군 조종사는 진급할수록 항공기 조종 능력을 활용할 수 있는 
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비행대대보다는 여러 정책부서에서 복무해야 한다. 하지만 항공기 조종 

능력에만 주목하는 것은 공군 조종사의 스킬을 활용할 대안은 민간 

항공사라는 인식을 가져온다. 현대의 공군 조종사가 보유한 스킬은 항공기의 

변화 그리고 공군의 영역 확장과 함께 과거에 비해 다양해졌다. 때문에 공군 

조종사가 보유한 스킬의 다양함을 인식한다면 군 내 그 스킬의 활용처를 

발견할 수 있을 것이며, 그로 인해 숙련급 조종사의 이직 문제가 완화될 

것임을 기대해볼 수 있다. 

본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에는 인적노동에 대한 자동화의 영향, 

스킬 불일치 및 연관성 관련 선행연구 조사와 본 연구의 가설에 대해 

기술했다. 3장에서는 본 연구에서 활용한 데이터에 대해(한국노동패널조사, 

한국직업정보 재직자조사, 직업의 자동화 확률 (Frey & Osborne, 2017)), 

4장에서는 회귀분석 모델(영포화 음이항 모델, Zero-Inflated Negative 

Binomial model), 네트워크 구축, 그리고 직업 내 스킬의 중요도에 대한 

자동화의 영향을 구한 방법에 대해 설명했다. 5장에는 회귀분석의 주요 

결과와 해석, 그리고 자동화로 인한 직업 간 스킬연관성의 변화 가능성 관련 

연구결과와 해석을 수록했다. 6장에는 연구의 기여, 정책적 시사점과 함께 

공군 위탁교육생 신분의 연구자로서 공군에 제시하는 함의 그리고 본 연구의 

한계를 수록했다. 마지막 7장에는 결론을 수록했다. 
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2. 문헌조사 

2.1 인적노동에 대한 자동화의 영향 

자동화 대체 위험을 포함하는 기술변화의 인적노동에 대한 영향 관련 

논의는 자동화가 명시적 규칙(explicit rules)을 따르는 루틴한 직무(routine 

tasks)를 대체(substitute)한다는 주장과 문제해결 및 복잡한 의사소통 등 

루틴하지 않은 직무(non-routine tasks)를 보완(complement)한다는 

주장(Autor et al., 2003), 그리고 대체와 보완의 영향이 함께 나타나면서 

직업의 양극화 현상(job polarization) (Goos & Manning, 2007; Goos et al., 

2009)이 발생한다는 논의에 이르고 있다.  

 

2.1.1 대체(substitute) 

‘대체’ 관련 가장 영향력 있는 최근의 연구로(seminal research), Frey & 

Osborne (2017)은 미국 직업의 47%가 수 십년 내 자동화(컴퓨터화)에 의해 

대체될 가능성이 높을 것으로 예측했다. 또한 Frey & Osborne (2017)이 

제시한 자동화 대체 확률 추정 결과를 활용하여 인적노동과 직업이동에 대한 

자동화의 영향을 부정적으로 평가하는 다수의 연구들이 뒤를 잇고 있다. 최근 

연구로, del Rio-Chanona et al. (2021)은 자동화 대체 위험으로 인해 저임금 

노동자들이 겪을 장기적 실업에 대한 직업 간 연관성(네트워크의 구조)의 

영향을 조사했으며, Dworkin (2019)은 자동화 대체 위험이 높은 직업의 

노동자들은 위험이 낮은 직업의 노동자들에 비해 지속적인 위험을 겪는 
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것으로 관찰했다. 또한 Mealy et al. (2018)은 업무의 유사성(similarity)에 

따라 구축한 직업 네트워크 상에서 자동화 대체 위험이 높은 직업들이 군집화 

(clustering) 되는 경향을 통해 직업이동에 대한 자동화의 비우호적 영향을 

주장했다. 더불어 Nedelkoska et al. (2018)은 자동화 대체 위험이 높은 

직업들은 고용 규모와 소득이 적으며 실업을 겪을 가능성이 높은 것으로 

관찰했다. 

 

2.1.2 보완(complement) 

‘보완’에 관련하여 Autor (2015)는 루틴하지 않은 직무, 즉, 추상적 

(abstract) 직무와 매뉴얼(manual) 직무에서 인적노동이 기계에 대한 

비교우위를 가짐을 주장했다. 더불어 그는 인적노동에 대한 자동화의 영향을 

완화시킬 수 있는 요소(mitigating forces)를 상호보완성(complementarity), 

수요탄력성(demand elasticity), 노동공급(labor supply) 으로 정리했다. 

보다 직접적 영향이라 할 수 있는 상호보완성에 관련하여, Berger & Frey 

(2016)는 미국 노동시장 내 신규 직업명의 조사를 통해 1970년대까지는 

주로 루틴한 스킬이 요구되었지만 1980년대 컴퓨터의 도입 이후 추상적 

스킬이 주로 요구되었음을 관찰했다. 이를 통해, 컴퓨터 도입이 새로운 직업 

출현의 원인이었으며, 컴퓨터가 루틴한 직무를 대체함과 동시에 추상적 

직무를 보완함을 주장했다.  

한편, 간접적 영향이라 할 수 있는 수요에 관련하여 Bessen et al. 

(2020)은 100년 뒤 노동자들이 주당 15시간만 일할 것이라는 Keynes 
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(1930)의 예측은 인간의 욕구, 즉, 수요를 고려하지 않아 맞지 않았음을 

지적한다. 유사한 맥락에서 Mokyr et al. (2015)은 인적노동에 대한 

기술변화의 영향 관련 비관론(pessimism)은 경제성장이 어느 순간에는 

충족된다는 정태적 상태(stationary states)를 가정한 것임을 비판하면서 

경제성장과 함께 새로운 직업에 대한 수요가 존재하는 한 기술적 실업 

(technological unemployment)은 단기적 현상임을 주장한다. 이러한 

시각들은 기술변화로 인해 추상적 직무 집약 직업에 대한 수요가 직접적으로 

증가했으며, 사회적 소득이 증가하면서 매뉴얼 직무 집약 직업의 수요가 

간접적으로 증가했다는 Autor (2015)의 주장과 맥을 같이 한다.  

 

2.1.3 직업의 양극화 

이를 넘어 Goos & Manning (2007)과 Goos et al. (2009)은 스킬편향 

기술변화(SBTC, Skill-Biased Technological Change)와 루틴한 스킬의 

컴퓨터화가 함께 발생한다는 Autor et al. (2003)의 가설에 따라 영국을 

비롯한 유럽 국가들의 고용패턴을 실증적으로 관찰하여 직업의 양극화 현상이 

발생함을 주장했다. 자동화의 영향을 루틴화 가설(routinization 

hypothesis)에 따라 관찰한 이 연구들은 코드화(encoding)가 상대적으로 

쉬운 루틴한 직무를 수행하는 인적노동을 자동화가 대체한다고 주장한다. 

그로 인해 루틴한 직무를 주로 수행하는 중간 숙련 직업의 고용이 감소하며, 

루틴하지 않은 직무를 주로 수행하는 고숙련 및 저숙련 직업의 고용이 

자동화의 직⋅간접적인 영향을 받아 증가한다고 주장한다 (Autor, 2015). 즉, 
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중간 숙련 직업의 공동화(hollowing-out) (Frey & Osborne, 2017)와 고숙련 

및 저숙련 직업의 고용성장으로 인한 직업의 양극화 현상의 원인을 자동화로 

지목한다. 

자동화로 인한 직업의 양극화 현상을 관찰한 국내 연구 또한 존재한다. Kim 

(2012)은 Autor et al. (2003), Goos & Manning (2007)의 가설을 바탕으로 

고숙련 및 저숙련 직업의 고용 성장속도가 중간 숙련 직업에 비해 빠름을 

관찰했으며, 직업의 양극화가 한국 노동시장 내에서도 1990년대 이후 

발생하고 있음을 주장했다. 직업의 양극화 현상의 원인 중 한가지로 스킬편향 

기술변화를 지목한 전병유 외 (2007)는 1990년대 이후 중간 숙련 직업의 

고용 및 임금계층의 비중이 감소했음을 관찰했다. 이러한 연구결과들은 

인적노동과 직업에 대한 자동화의 영향이 한국에서도 미국과 유사하게 

나타남을 시사한다. 

 

2.1.4 직업의 질(the quality of jobs) 

선행연구들의 주장에 비추어 인적노동과 직업에 대한 자동화의 영향을 

정리하자면, 자동화가 인적노동과 직업을 대체함과 동시에 기술변화와 

경제성장으로 인해 새로운 직업이 출현하여 노동자들에게 기회가 주어지고 

있다고 할 수 있다. 루틴하지 않은 직업이 성장한다는 양(quantity)에 관한 

관찰에 비추자면, 일견 자동화 대체 위험에 대한 혹은 기술적 실업에 대한 

우려가 기우(杞憂)에 불과하다고 이해할 수도 있다. 그러나 직업의 양극화 
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현상 관련 선행연구들과 본 연구에서는 직업의 질(the quality of jobs)에 

주목한다 (Autor, 2015; Autor, 2020).  

직업의 질에 관한 문제의식을 갖기 위해서는 Autor (2015)가 정리한 완화 

요소 중 3번째인 노동공급에 관한 설명이 필요하다. Autor (2015)는 고숙련 

노동자들의 공급에 요구되는 시간(교육기간)으로 인해 고숙련 노동자의 

공급은 비탄력적이며, 때문에 이들의 임금이 증가해왔다고 말한다. 반면, 

저숙련 노동자의 공급은 탄력적 특성을 가지며, 특히 자동화로 인해 밀려난 

중간 숙련 노동자들이 요구되는 스킬의 획득이 어려운 고숙련 직업보다는 

저숙련 직업으로 유입되면서 매뉴얼 직무 집약 직업의 수요증가를 공급이 

쉽게 따라잡을 수 있었다고 말한다. 그로 인해 저숙련 노동자의 임금 증가는 

고숙련 노동자에 비해 일정 수준으로 제한되었다고 주장한다.   

이와 관련하여 본 연구에서는 자동화로 인해 직업이동을 선택해야 하는 

상황을 맞은 노동자들이 선호 직업(lovely jobs)보다 기피 직업(lousy jobs) 

(Goos & Manning, 2007)으로 이동하며 발생한 직업의 양극화 현상의 보다 

근본적인 원인은 자동화 대체가 아니라 고숙련 직업이 요구하는 스킬의 

획득이 어려움에 있다는 점을 주장한다. 또한 근본적인 원인을 해결하기 위한 

방법을 찾아야할 필요가 있다. 다음 절에서는 근본적 원인에 대해 먼저 

고민해 보고자 한다. 
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2.2 스킬 불일치(skill mismatch) 

2.2.1 스킬 불일치의 정의와 원인 

직업의 양극화 현상의 근본적인 원인은 자동화 대체 위험보다는 스킬 

불일치에 있다고 볼 수 있다. Nedelkoska & Neffke (2019)는 고용주가 

필요로 하는 스킬을 구할 수 있는 곳에 대한 정보를 갖지 못하거나 혹은 

피고용인이 자신의 스킬을 필요로 하는 곳을 찾지 못하는 현상을 스킬 

불일치(skill mismatch)로 정의한다 (본 연구에서는 피고용인이 겪는 스킬 

불일치에 주목한다). 노동자들은 직무를 수행하는 와중에 반복경험학습 

(learning-by-doing)을 통해 스킬을 획득하기 때문에, 한 노동자의 스킬 

포트폴리오(스킬 집합)는 주어진 업무환경 내 경험에 의해 결정된다고 말할 

수 있다 (Galetti et al., 2021; Neffke & Henning, 2013). 때문에 직업이동을 

결심해야 하는 상황에 놓인 한 노동자는 자신의 스킬을 활용할 수 있는 

직업을 쉽게 발견하지 못한다. 즉, 스킬 불일치는 대안직업의 존재를 

인식하기에는 너무 먼 거리(too big cognitive distance) (Galetti et al., 

2021)로 인해 발생하는 것으로 이해된다. 바꾸어 말하자면, 스킬 불일치는 

“현 직업에서만 활용하던 스킬을 다른 직업에 활용해야만 할 때, 그 스킬의 

활용처를 발견하지 못하는 현상”으로 이해할 수 있다.  

 

2.2.2 스킬 불일치의 이질적 영향 

스킬 불일치로 인해 겪을 어려움은 노동자의 특성에 따라 다르다 (Czaller 

et al., 2021). 다양한 혹은 여러 직업에서 활용할 수 있는 스킬 포트폴리오를 
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보유한 고숙련 노동자와 그렇지 않은 저숙련 노동자 모두 직업이동을 

결심해야 하는 상황이 주어졌을 때 스킬 불일치를 겪을 것이다. 하지만 

고숙련 노동자들은 유용한 스킬 포트폴리오가 주는 노동시장 내 협상력 

(bargaining power)의 우위를 통해 스킬 불일치를 상대적으로 쉽게 해소할 

것이며, 저숙련 노동자들은 상대적으로 많은 어려움을 겪을 것이다 (Joyez & 

Laffineur, 2022).  

여러 선행연구들은 스킬 불일치를 쉽게 해소하지 못하는 저숙련 노동자에 

주목하고 있다. 자동화 대체 위험에 대응하기 위한 최적의 직업이동 추천을 

시도한 Dworkin (2019)은 직업을 이동해야 하는 상황에서 의료, 과학, 

비즈니스 그룹에 비해 스킬 불일치로 인한 부담을 특히 많이 가지는 그룹은 

서비스, 산업 노동자 그룹임을 관찰했다. Czaller et al. (2021)은 다양한 

직업들이 연결되어 있는 대도시가 노동자들에게 경력향상(career upgrade)의 

기회를 제공함에도 불구하고, 여성, 모국에서 얻은 역량을 충분히 활용하지 

못하는 이민자, 그리고 보유한 스킬의 수준이 낮은 노동자들은 그 기회를 

활용하지 못하는 것으로 관찰했다. 추가로 Autor (2020)는 도시의 고숙련 

노동자들과 함께 일하면서 이익(urban premium)을 얻은 중간 숙련 

노동자들이 1980년대 이후 자동화 대체 위험 등을 겪으면서 도시 밖으로 

혹은 저임금 직업으로 내몰렸음을 관찰했다. 이 연구들은 현재 보유한 스킬의 

활용처를 쉽게 발견하지 못하는 저숙련 노동자들이 겪을 어려움을 시사한다 

(Nedelkoska et al., 2015). 즉, 스킬 불일치를 쉽게 해소하지 못하는 

노동자들은 직업이동에 관해 유리한 위치를 갖지 못한다고 할 수 있다.  
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2.3 연관성(relatedness) 

2.3.1 연관성의 정의와 지역⋅기업⋅산업 수준 관련 연구 

스킬 불일치를 해소하지 못해 노동시장 내 불리한 위치에 있는 노동자들을 

위해 “연관성(relatedness)”에 주목할 필요가 있다. 연관성은 주로 

지역⋅기업⋅산업 수준에서 연구되었다. Hidalgo et al. (2018)은 한 지역이 그의 

현재 활동과 연관된 경제적 활동으로 진입(혹은 이탈)할 확률(the probability 

that a region enters (or exits) an economic activity as a function of the 

number of related activities present in that location.)이라 연관성을 

정의한다. Hidalgo et al. (2018)이 주장하는 바에 따르면, 연관성 연구의 

목적은 다각화 과정의 경로를 예측하기 위함이라 할 수 있다.  

지역 수준(regional study)의 연관성 연구로, 시뮬레이션 방법론을 활용한 

Moro et al. (2021)은 직업 간 스킬이 공유되는 수준을 계산하여 얻은 

스킬연관성 바탕의 직업 네트워크를 미국 주요 도시별로 구축했으며, 자동화 

충격에 대해 각 도시들이 보이는 고용의 회복탄력성(resilience)을 비교 

관찰했다. 그 결과, 직업 간 연결이 높은 도시들은 장기적으로는 충격 이전에 

비해 실업률이 감소할 것으로 예측되었으며, 이를 통해 지역 내 이미 

존재하는 직업과 연관되는 직업 육성의 필요를 주장했다. 이 연구는 연관성이 

외부의 충격에 대응할 수 있는 수단임을 시사한다 (Hidalgo et al., 

2018). 또한 Farinha et al. (2019)에 따르면, 연관성은 한 지역으로의 새로운 

직업의 진입을 촉진하고 이탈을 방지하는 역할을 하기도 한다. 산업 및 기업 

수준(industrial and firm study)의 연관성 연구로, 자원기반관점(resource-
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based view)을 바탕으로 연관성에 접근하여 산업 간 노동이동과 기업의 

다각화를 관찰한 Neffke & Henning (2013)은 한 산업에서 활용되던 

인적자원(스킬)을 다른 산업에서도 활용할 수 있으며, 연관성을 따라 사업 

영역을 다각화하는 기업이 성공할 가능성이 높다고 주장했다.   

다각화 경로 예측의 기회를 제공하는 연관성에 대해 다른 측면으로는 

다각화 경로를 제약하는 역할을 한다고 말할 수 있다 (Muneepeerakul et al., 

2013). 하지만, Hidalgo et al. (2018)의 주장과 같이 연관성 연구의 목적은 

한 지역 혹은 기업에게 “유리한” 다각화의 방향을 식별함에 있다. 그러한 

맥락에서, 지역⋅기업⋅산업 수준의 연구들은 기회와 제약(opportunities and 

constraints)이라는 연관성의 양면 중 (Galetti et al., 2021), 제약보다는 

기회의 측면에 주목하는 것으로 이해된다. 

 

2.3.2 직업이동과 직업 간 스킬연관성(skill relatedness) 

그러나 유독 직업이동에 관한 연관성 연구들은 오직 제약의 측면에 

주목하는 것으로 보인다. 또한 2.3.1의 연구들은 직업에 관한 함의를 

제시하지만 지역⋅기업⋅산업 수준 다각화를 설명하기 위한 수단으로 직업을 

관찰했을 뿐이며 노동자가 직업이동의 기회를 가질 것이라는 설명을 하지는 

않는다.  

네트워크 분석을 수행한 연구 중, 미국 O*Net 데이터를 활용하여 구축한 

스킬 네트워크를 통해 120개 스킬 간의 연관성을 조사한 Alabdulkareem et 

al. (2018)은 노동자들이 현재 보유한 스킬과 유사한 스킬을 요구하는 
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직업으로 이동하는 경향을 관찰했다. 이 연구는 양극화된 스킬 네트워크의 

구조가 감각육체적 (sensory-physical) 직업으로부터 사회인지적(socio-

cognitive) 직업으로의 이동을 제약하는 병목현상(bottleneck)을 초래한다고 

주장한다. 또 다른 네트워크 분석으로, Dworkin (2019)은 각 직업들이 서로 

간의 스킬연관성으로 인해 네트워크 상에서 뚜렷하게 군집화(clustering) 

되며, 각 직업군을 넘나드는 직업이동에는 새로운 스킬 획득의 정신적 부담이 

따른다고 주장한다. 더불어 네트워크 분석을 통해 프랑스 내 직업이동 경향을 

관찰한 Joyez & Laffineur (2022)는 편향된 기술변화의 혜택(benefit)을 

얻는 노동자들은 상대적으로 많은 직업이동의 기회를 가지며, 그렇지 않은 

노동자들은 노동시장으로부터 기술변화로 인한 비우호적 영향을 받는다고 

주장했다.  

이와 같은 선행연구들의 결과는 직업이 요구하는 스킬 집합의 다양성 

(variation)을 고려하지 않았기 때문에 나타난 것으로 이해된다 (Arntz et al., 

2017). 직업은 여러 직무의 묶음 (Autor et al., 2003; Brynjolfsson et al., 

2018; Nedelkoska et al., 2018; Robinson, 2018), 스킬은 직무를 수행하기 

위해 노동자가 보유한 특징이라 할 때 (Nedelkoska & Neffke, 2019), 

노동자는 한 직업 내 직무 수행에 요구되는 여러 스킬의 집합을 보유해야만 

한다. 또한 각 스킬은 한 직업 내에서 요구되는 중요도가 다를 뿐, 한가지 

스킬은 여러 직업에 활용할 수 있다 (Nedelkoska et al., 2018).  

Nedelkoska et al. (2018)은 이러한 맥락에서 발생하는 직업 간 

스킬연관성을 충분히 활용한다면 여러 직업에 대한 유동성(transferability)을 



１６ 

갖는 스킬의 특성을 통해 직업이동에 요구되는 부담을 완화할 수 있다고 

주장한다. 바꾸어 말하자면, 스킬의 다양성을 바라보지 못하고, 한 직업이 

특정 스킬(occupation-specific skills)만을 요구한다는 인식이 스킬의 

유동성을 막는 장애물이라 할 수 있다. 이러한 점을 고려할 때 스킬연관성은 

직업이동을 이해함에 있어 중요한 요소라 할 수 있다 (Gathman & 

Schönberg, 2010; Joyez & Laffineur, 2022 ; Nedelkoska et al., 2018). 또한 

스킬연관성을 따라 스킬 불일치를 완화할 때, 기술변화와 경제성장이 

제공하는 직업이동의 기회가 고르게 분배될 것이라 할 수 있다. 

 

2.4 가설 

본 연구에서는 직업 간 스킬의 연관성이 직업이동에 미치는 영향에 관해 그 

인과관계를 우선적으로 조사하고자 한다. 

가설 1. 스킬연관성은 직업이동에 대해 양의 영향을 미친다. 

 

다음으로 스킬연관성이 직업이동에 대해 기회와 제약 중 어떤 역할을 

하는지 조사하고자 한다. Alabdulkareem et al. (2018)은 높은 임금이 

감각육체적 스킬보다는 사회인지적 스킬과 관련된다는 연구결과를 통해 

감각육체적 직업의 노동자는 스킬 집합의 비연관적인(unrelated) 급격한 

전환을 이루어야 임금이 증가할 것임을 주장했다. 이에 반해 본 연구에서는 

연관성의 원칙을 따를 때 임금이 증가할 것임을 주장하고자 한다. 즉, 

스킬연관성의 역할을 제약으로 바라본 선행연구들과는 다르게, 본 연구에서는 
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연관성의 원칙이 일반적이라면 연관성은 직업이동에 대해 기회의 역할 또한 

할 것으로 바라본다. 노동자 개인을 지역 혹은 기업과 대비(對比)한다면, 

직업이동은 개인의 다각화 과정으로 볼 수 있다. 지역⋅기업⋅산업 수준의 

연구들이 연관성이 갖는 기회의 측면에 주목한 바와 같이, 직업 간 

스킬연관성 또한 직업이동에 대해 기회의 역할 또한 할 것으로 예상된다. 본 

연구에서는 임금 증가율이 높은 직업이동을 성공적인 직업이동으로 가정했다. 

이에 따라 스킬연관성은 임금이 증가 혹은 감소하는 직업이동의 방향 중, 

임금이 증가하는 방향의 직업이동(상향 직업이동)에 더 큰 영향을 미침을 

밝히고자 한다. 

가설 2. 스킬연관성은 임금의 하향 직업이동보다  

상향 직업이동에 대해 더 많은 영향을 미친다. 

 

Robinson (2018)은 1980~1990년대 간 미국 내 직업이동이 대부분 

유사한 직업으로 발생했으며, 동시에 새로운 스킬을 획득하면서 경력을 

향상시키는 경향이 있었음을 관찰했다. 반면, 유사하지 않은 직업으로의 

이동(스킬 집합의 급격한 전환에 의한 직업이동)은 대부분 임금의 감소와 

스킬 포트폴리오의 하향 전환으로 이어졌음을 관찰했다. 이 연구결과는 

스킬연관성을 따를 때 스킬을 축적하는 직업이동이 가능하며 스킬연관성을 

따르지 않는 급격한 직업이동은 노동자에게 유리하지 않을 것임을 시사한다 

(Nedelkoska et al., 2015)고 볼 수 있다. 본 연구에서는 Robinson (2018)의 
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주장에 비추어 스킬을 축적하는 직업이동에 대해 스킬 연관성이 우호적 

영향을 미칠 것으로 기대했다. 

가설 3. 스킬연관성은 스킬 획득의 부담을 회피하는 직업이동보다 

스킬 획득의 부담을 감수하는 직업이동에 더 많은 영향을 미친다. 

 

마지막으로 본 연구에서는 기술변화와 경제성장이 직업이동의 새로운 

기회를 제공한다는 논의를 넘어, 직업이동을 저해하는 스킬 획득의 부담이 

자동화로 인해 완화될 가능성을 제시하고자 한다. 고숙련 직업의 직무 수행에 

요구되는 한 스킬이 자동화 이전에는 획득하기 어려운 상황을 가정했을 때, 

더 많은 자동화가 이루어진다면 그 직무가 자동화되어 전문지식이 없는 

노동자 또한 그 직무를 수행할 수 있을 것이다. 혹은 고숙련 직업이 요구하던 

한 특정 스킬(occupation-specific skill)의 직업 내 중요도가 감소된다면 

다른 스킬의 중요도가 상대적으로 증가할 것이며, 중요도가 증가한 스킬을 

보유한 노동자가 그 직업으로 이동할 가능성을 제시하고자 한다. 관련하여 

Susskind & Susskind (2015/2016)는 전문직이 수행하던 직무들이 기계에 

의해 대체되어 전통적 전문직의 해체가 이루어질 것이라는 전망을 제시했다. 

또한 의료, 법률, 교육, 회계, 건축 등 여러 분야에서 이미 그러한 현상이 

나타나고 있음을 관찰했는데, 의료에 관해서는 미래에는 의사가 아니라 

간호사가 진료를 볼 수 있을 것임을 예를 들어 전망했다.  이러한 주장에 

비추어 볼 때, 자동화 이전에는 관찰할 수 없던 직업 간 스킬의 연관성이 

자동화 이후에는 새롭게 관찰될 것임을 기대할 수 있다. 즉, 현재는 스킬 
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획득의 부담으로 인한 약한 스킬연관성 때문에 간호사가 의사로 이직하기 

어렵지만, 의사의 주요 직무가 더 많은 자동화의 영향을 받는다면 간호사가 

의사로 이직할 수 있는 가능성이 열릴 것임을 시사하고자 한다. 

가설 4. 자동화는 직업 간 스킬연관성을 증가시킬 것이다.  

 

3. 데이터 

본 연구에서는 한국노동연구원이 1998년부터 매년 조사하여 제공하는 

한국노동패널조사(KLIPS, Korean Labor & Income Panel Study) 데이터와 

한국고용정보원이 2001년부터 매년 조사하여 제공하는 한국직업정보(KNOW, 

Korea Network for Occupations and Workers) 재직자조사 데이터 중, 

2005~2015년 간의 데이터를 활용했다. 더불어 Frey & Osborne (2017)이 

추정한 미국 내 702개 직업의 자동화(컴퓨터화) 대체 확률 값을 활용했다. 

 

3.1 한국노동패널조사, 재직자조사 

한국노동패널조사는 가구용, 개인용 자료를 제공하며 본 연구에서는 개인용 

조사 데이터 중 매년 개인이 종사한 직업의 정보를 활용했다. 조사된 개인 

응답자수는 2005년 11,580명, 2015년 14,010명이며, 2005~2015년 간 

한국표준직업분류(KSCO, Korean Standard Classification of Occupations) 

소분류 수준 161개 직업의 정보를 얻을 수 있었다. 한국노동패널조사는 

국제표준직업분류(ISCO)를 따라 제정된 KSCO 5차(2000년 개정), 
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6차(2007년 개정), 7차(2017년 개정)의 직업코드로 데이터를 제공하며, 

장기간의 정보를 얻을 수 있는 5차 코드를 활용했다. 데이터 전처리를 통해 

노동자 13,310명의 연도별 종사 직업 정보를 얻었으며, 각 노동자가 t년도와 

t+1년도에 종사한 직업을 비교하여 얻은 각 직업 간 발생한 이동 횟수를 

바탕으로 직업이동 데이터를 구축했다. 이 중, 재직자조사 데이터와 매칭이 

가능한 124개 직업의 정보를 활용했다. 

재직자조사 데이터는 미국 O*Net(Occupation Network) 데이터를 

모티브로 하여 직업별 30명을 목표로 조사되었으며, 업무수행능력 및 가치관, 

지식 및 성격, 업무환경 및 흥미 등의 항목에 관한 설문조사 결과를 제공한다. 

각 해 조사된 항목은 다르며, 본 연구에서는 직업이동 데이터와 매칭하여 

최대한의 정보를 얻을 수 있는 2005~2015년 데이터를 활용했다. 본 

연구에서는 재직자조사 데이터 중 각 직업이 요구하는 77개 스킬(44개 

업무수행능력 및 33개 지식)의 중요도, 자동화수준, 교육수준, 그리고 각 

직업 내 노동자의 평균 교육수준, 연령, 임금(2009~2015, 연봉), 각 직업이 

요구하는 훈련기간(2009~2015)의 정보를 활용했다. 스킬의 중요도와 

자동화수준은 1~5 척도로 조사되었으며, 1은 중요도(수준)가 가장 

약함(낮음)을, 5는 중요도(수준)가 가장 강함(높음)을 나타낸다. 교육수준은 

‘중졸 이하’부터 ‘박사학위 취득’까지 각 노동자의 학위를 교육기간(최소 9년, 

최대 23년)으로 변환했다 (김인백, 2022). 각 직업이 요구하는 훈련기간은 

‘1개월 미만’부터 ‘2년 이상’의 6가지 항목에 대해 조사되었는데, 각 항목의 

최소값으로 변환하여 관련 변수를 구축했다. 재직자조사는 한국고용직업분류 
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(KECO, Korean Employment Classification of Occupations, 

한국표준직업분류의 특수 분류) 세분류 수준의 코드 기반 자체 

직업코드(KNOW 코드)를 바탕으로 수행된다. 데이터 전처리 후 

2005~2015년 내 KNOW 코드 860개 직업의 정보를 얻었으며, KECO 

코드를 통해 직업이동 데이터에 매칭하여 평균 값을 산출한 결과 KSCO 5차 

소분류 124개 직업의 정보를 얻었다. 

 

3.2 직업의 자동화 대체 확률 

미국 내 직업에 대해 Frey & Osborne (2017)이 추정한 자동화 대체 확률 

값은 각 직업 내 스킬의 중요도와의 상관관계(correlation)를 바탕으로 

스킬에 대한 자동화의 영향을 나타내기 위해 활용했다. 이 연구결과는 한국의 

직업이 아닌 미국의 직업을 대상으로 조사되었기 때문에 국가적, 사회적 

환경이 통제되지 않은 상태에서 다른 나라의 직업 대상 연구결과를 

활용한다는 측면에서 한계를 갖는다. 그러나 과거에 비해 현재의 기술변화는 

여러 국가에 보다 일반적인 영향을 미치고 있으며, 특히 한국의 기술변화는 

미국에 비추어 볼 때 더 이상 추격자의 위치에 있다고만 할 수는 없다 

(김세움, 2015; 김인백, 2022). 본 연구에서는 이러한 판단을 바탕으로 Frey 

& Osborne (2017)이 추정한 각 직업의 자동화 대체 확률 값을 김인백 

(2022)이 한국의 직업(KNOW 직업코드)에 매칭한 결과를 활용했으며, 

KSCO 5차 소분류 수준에서 직업별 평균값을 구해 활용했다.  
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3.3 변수 

위 데이터를 활용해 구성한 변수는 [표 1]과 같다. 모든 변수는 직업 𝑖와 𝑗 

간의 관계로 표현했다.  

 

[표 1] 변수 

구  분 변 수 명 설     명 출  처 

종속 

변수 
𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗 직업 간 발생한 이동 횟수(0, 1, 2, 3, …) KLIPS 

독립 

변수 

𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗 

직업 간 스킬을 공유하는 정도(직업 간 스킬연관성) 

1 − ||𝑶𝑖 − 𝑶𝑗||2 (Moro et al., 2021) ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 식 (1) 

- 𝑶𝑖 : 직업 𝑖가 요구하는 스킬들의 중요도 벡터 

- 계산 후 [0,  1]로 정규화(normalize) 

KNOW 

𝑝𝑎𝑡ℎ𝑙𝑒𝑛𝑖𝑗 직업 네트워크 상 직업 간 거리(path length) 
직업 네트워크 

(5.2.1 참고) 

통제 

변수 

𝑎𝑢𝑡𝑜𝑖𝑗
𝑟  자동화수준의 직업 간 비율(𝑎𝑢𝑡𝑜𝑗/𝑎𝑢𝑡𝑜𝑖) KNOW 

𝑒𝑑𝑢𝑙𝑣𝑙𝑖𝑗
𝑟  

각 직업에 종사하는 노동자의 평균 교육수준의 직업 간 비율 

(𝑒𝑑𝑢𝑙𝑣𝑙𝑗/𝑒𝑑𝑢𝑙𝑣𝑙𝑖) 
KNOW 

𝑎𝑔𝑒𝑖𝑗
𝑟  

각 직업에 종사하는 노동자의 평균 연령의 직업 간 비율 

(𝑎𝑔𝑒𝑗/𝑎𝑔𝑒𝑖) 
KNOW 

 

종속변수 𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗(TRansition count)는 KLIPS 데이터를 통해 얻은 직업 

간 이동 횟수로, 직업 𝑖로부터 직업 𝑗로 이동이 발생한 횟수를 나타낸다. 직업 

간 스킬을 공유하는 정도, 즉, 스킬연관성(skill relatedness)을 나타내는 

첫번째 독립변수 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗는 Moro et al. (2021)의 유클리드 거리(Euclidean 

distance) 바탕의 방법으로 표현했다(L2 Norm). 𝑶𝑖 는 직업 𝑖 내 각 77개 

스킬의 중요도 값으로 이루어진 벡터를 나타내며, 𝑶𝑖와 𝑶𝑗의 차이의 벡터를 
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유클리드 거리로 산출했다. 또한 산출된 값을 0에서 1로 

정규화(normalize)했다. 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗는 값이 클수록 두 직업이 스킬을 공유하는 

정도가 높음을, 즉, 두 직업의 스킬연관성이 높음을 나타낸다. 

둘째로, 값이 작을수록 직업 간 스킬연관성이 큼을 나타내는 독립변수 

𝑝𝑎𝑡ℎ𝑙𝑒𝑛𝑖𝑗 는 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗  값을 바탕으로 구축한 직업 네트워크(5.2.1 참고) 상, 

직업 𝑖 로부터 직업 𝑗 에 도달하기 위해 거쳐야하는 연결의 개수, 즉, 직업 

네트워크 상 직업 𝑖와 직업 𝑗 간 거리(path length)를 나타낸다. 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗 값을 

바탕으로 구축한 직업 네트워크는 중요한 연결만을 남겨 표현한 네트워크이다. 

만약 모든 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗  값으로 네트워크를 구축한다면 직업 간 거리는 모두 1이 

된다. 이 값은 중요하지 않은 연결로 인한 노이즈(noise)를 포함하기 때문에 

현실에서 인식할 수 있는 직업 간 스킬연관성을 표현하기에는 한계가 있다. 

때문에 직업 간 중요한 연결만으로 스킬연관성을 표현한 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑙𝑒𝑛𝑖𝑗는 직업 간 

스킬연관성을 보다 현실적으로 나타낸다고 할 수 있다. 본 연구에서는 첫번째 

독립변수 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗로 분석을 수행한 후, 강건성 검증의 일환으로 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑙𝑒𝑛𝑖𝑗를 

활용한 추가 분석을 수행했다. 

더불어 Czaller et al. (2021)에 따라 선정한, 직업이동에 영향을 미칠 

것으로 판단되는 세가지 통제변수들은 모두 직업 𝑖가 갖는 값에 대한 직업 

𝑗 가 갖는 값의 비율(ratio)로 표현했다( 𝑋𝑖𝑗
𝑟 = 𝑋𝑗/𝑋𝑖 ). 특히 직업 간 평균 

교육수준(education level)의 비율을 나타내는 𝑒𝑑𝑢𝑙𝑣𝑙𝑖𝑗
𝑟 은 직업이 요구하는 

자격(qualification)으로 교육수준을 바라본 Goos & Manning (2007)에 따라 

직업이동에 영향을 미칠 것으로 판단되어 선정했다. 2.1의 문헌조사를 
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고려하여 선정한 𝑎𝑢𝑡𝑜𝑖𝑗
𝑟 은 1~5 척도의 설문조사 결과이기 때문에 정량적 

지표라 하기에는 한계가 있다고 할 수 있다. 그러나 O*Net의 직업별 

자동화수준 설문조사 결과를 활용하여 각 직업의 현재 자동화수준과 미래의 

자동화 확률 간 상관관계를 조사한 Dworkin (2019)에 따라 현재의 

자동화수준을 나타내기에 적합한 지표로 판단되어 통제변수로 선정했다.  

추가로 가설 2를 확인하기 위해 직업 𝑖의 평균 임금에 대한 직업 𝑗  평균 

임금의 비율( 𝑤𝑎𝑔𝑒𝑖𝑗
𝑟 )을, 가설 3을 확인하기 위해 직업 𝑖 가 요구하는 평균 

훈련기간(training period)에 대한 직업 𝑗 가 요구하는 평균 훈련기간의 

비율( 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑝𝑟𝑑𝑖𝑗
𝑟 )을 표본분할의 기준으로 활용했다. 이 중 직업이 요구하는 

훈련기간은 기간이 길수록 그 직업이 요구하는 스킬 집합의 획득이 어려울 

것으로 판단했다. 이는 높은 수준의 정규교육을 받은 노동자가 보유한 스킬이 

희소하다는 Neffke (2019)의 가정과 유사하지만, 정규교육 수준을 한 직업에 

지원하기 위한 ‘자격’으로 보았다는 점에서는 그 가정과 다르다. 본 

연구에서는 정규교육을 통해 획득할 수 있는 스킬은 다양한 직업에서 활용할 

수 있으며 보다 일반적인(general) 특성을 가지는 반면, 직업이 요구하는 

스킬을 획득하기 위해서는 정규교육 외의 훈련이 필요한 것으로 바라보았다. 

때문에 요구되는 훈련기간이 짧은 직업으로부터 긴 직업으로의 이동은 스킬 

획득의 부담을 감수하는 이동으로, 반대의 이동은 스킬 획득의 부담을 

회피하는 이동으로 나타낼 수 있다고 보았다. 
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4. 방법론 

4.1 회귀분석 : 영포화 음이항 모델(ZINB model) 

본 연구에서는 0이 그 값의 대부분을 차지하는 가산변수(count variable)의 

형태로써 과대산포(over-dispersion)의 경향을 갖는 종속변수 𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗 

분석에 적합하다고 판단되는 영포화 음이항 모델(ZINB, Zero-Inflated 

Negative Binomial model)을 활용했다. ZINB 모델은 값이 0 이상의 

정수(integer) 형태인 가산변수 분석에 적합하며, 종속변수의 기대값(평균)과 

분산이 동일하다는 포아송 분포의 가정( 𝜆 =
𝑉𝑎𝑟(𝑦)

𝐸(𝑦)
= 1 , equi-dispersion)에 

따라 분석결과를 제시하는 포아송 모델의 대안이라 할 수 있다. (백영민, 

2019; Long, 1997).  

𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗 는 과대산포의 경향( 𝜆 ≥ 1 )을 갖기 때문에 이에 대처할 수 있는 

포아송 모델의 대안인 음이항 모델(Negative Binomial model)이 적합하다고 

판단되었다. 음이항 모델은 과대산포 현상에 대처하기 위해 𝜇와 가상의 모수 

평균 𝜇̃  차이를 나타내는 dispersion parameter를 반영하여 추정결과를 

제시하지만, 종속변수의 대부분을 차지하는 0의 특성을 고려하지 못한다 

(백영민, 2019; Long, 1997). 연구계획 단계에서 종속변수가 0이 아닌 값을 

갖는 표본만을 선택한 분석 수행 혹은 토빗(Tobit) 모델을 통한 분석 수행을 

고려했다. 하지만 전자는 연구자 임의의 표본선택편의로 인해 부정확한 

결과를 제시할 것이라 의심되었으며, 토빗 모델 또한 0을 과도하게 포함하는 

종속변수 𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗 에 대해 부정확한 분석결과를 제시할 것으로 의심되었다 
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(백영민, 2019). 이러한 문제에 대응하기 위해서는 영포화 모델(Zero-

Inflated model)이 적합하다고 판단했다.  

0의 특성을 고려함에 있어서도 0을 바라보는 시각에 따라 허들 

모델(hurdle model)과 영포화 모델의 선택지가 있었다. 허들 모델과 영포화 

모델은 종속변수가 양의 정수 값으로 나타나지 않을 가능성에 대한(즉, 0의 

발생에 대한) 추정결과를 제시하는 제로모델(zero-model)과 종속변수의 

발생빈도에 대한 추정결과를 제시하는 카운트모델(count-model), 두가지의 

추정결과를 제시한다는 공통점이 있다. 그러나 카운트모델에서 0을 인식함에 

있어 허들 모델은 완전절단(truncated) 데이터로 간주하며 영포화 모델은 

중도절단(censored) 데이터로 간주하는 차이점이 있다 (백영민, 2019). 본 

연구는 발생한 직업이동을 분석함에 목적이 있지만, 발생하지 않은 직업이동 

또한 직업이동 현상의 한 유형이라 할 수 있기 때문에 0의 값 또한 분석에 

고려되어야 한다고 판단했다. 때문에 0을 중도절단 데이터로 간주하는 영포화 

모델 그리고 종속변수의 과대산포에 대처할 수 있는 음이항 모델이 가장 

적합하다고 판단되어 ZINB 모델을 선정했다.  

본 연구에서는 ZINB 모델이 제시하는 두가지 추정결과(제로모델과 

카운트모델) 중 카운트모델의 결과만을 해석했다. 만약 0이 발생할 가능성에 

대한 추정결과를 제시하는 제로모델에서 종속변수 𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗에 대해 독립변수 

𝑥가 유의한 음의 영향을 미침으로 추정되었다면, ‘𝑥가 증가할수록 직업이동이 

발생할 가능성이 높다’는 해석을 제시할 수 있다. 그러나 본 연구는 

직업이동의 ‘발생여부’가 아니라, ‘이미 발생한 직업이동의 방향’을 관찰함에 
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목적이 있다. 때문에 5.1에서는 카운트모델 추정결과를 바탕으로 해석을 

제시했다. 다만, 제로모델의 표준오차가 추정되지 않을 경우, 카운트모델에서 

표준오차의 과소추정 혹은 회귀계수의 과대추정 문제가 발생하는 현상이 분석 

중 관찰되었다. 이런 이유로 제로모델의 추정결과는 카운트모델 추정결과의 

신뢰성을 지지하기 위한 목적으로 부록에 수록했다. 추가로 제로모델은 이항 

로지스틱 혹은 프로빗 모델 두가지를 활용할 수 있는데, 본 연구에서는 보다 

일반적으로 활용되는 이항 로지스틱 모델을 활용했다. 

본 연구의 추정을 위한 회귀식은 식 (2)와 같다. 𝑋𝑖𝑗
𝑟 는 3.3에서 설명한 

세가지 통제변수를 의미한다. 

 

𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗 =  𝛽0 + 𝛽1𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗(𝑙𝑜𝑔) + 𝛽2𝑋𝑖𝑗
𝑟 (𝑙𝑜𝑔) + 𝜀𝑖𝑗 ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 식 (2) 

 

또한, 강건성 검증의 일환으로 독립변수를 변경한 회귀식은 식(3)과 같다. 

 

𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗 =  𝛽0 + 𝛽1𝑝𝑎𝑡ℎ𝑙𝑒𝑛𝑖𝑗(𝑙𝑜𝑔) + 𝛽2𝑋𝑖𝑗
𝑟 (𝑙𝑜𝑔) + 𝜀𝑖𝑗 ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 식 (3) 

 

4.2 직업 네트워크 구축 

직업 네트워크는 비지향 네트워크(undirected network)이며, 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗  값 

중 의미있는 값이라 판단되는 0.65 이상의 값만을 연결의 가중치(the weight 

of edges)로 활용하여 구축했다 (Hidalgo et al., 2007; Alabdulkareem et al., 

2018; Kim et al., 2021; 김인백, 2022). 이는 네트워크에서 
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탈락되는(isolated) 직업이 없도록 설정한 한계값(threshold)이다. 즉, 모든 

직업이 연결되지는 않지만, 다른 직업과 연결되지 않는 직업은 없다는 판단을 

바탕으로 한계값을 설정했다. 바꾸어 말하자면, “직업 간 스킬연관성이 있다고 

일반적으로 인식할 수 있는 정도”의 기준을 가정한 값이라 할 수 있다. 

더불어 직업 분류는 Dworkin (2019)을 따라 직업 네트워크에서 Louvain 

algorithm을 활용한 커뮤니티 추출(community detection)을 수행하여 

분류했다 (1,000회). 커뮤니티 추출은 커뮤니티 간(between)의 연결은 

약하고 커뮤니티 내(with-in)의 연결은 강한 커뮤니티들로 네트워크의 

노드(node)들을 구분하기 위한 모듈성의 확률적 최적화(stochastic 

optimization of the common modularity) 과정이라 할 수 있다 (Dworkin, 

2019). 즉, 직업 네트워크 상에서의 커뮤니티 추출은 스킬연관성이 높은 

직업들 간의 그룹을 추출하기 위한 과정이라 할 수 있다. 커뮤니티 추출 결과 

직업 네트워크는 3개의 그룹으로 분류되었으며, 각 그룹 내 직업들이 갖는 

스킬의 중요도의 평균값으로부터 가장 작은 차이(deviance)를 보이는 

직업들을 바탕으로 사회인지적, 육체적, 기술적 직업군으로 명칭을 부여했다 

([표 S5] 참고). 이 결과는 KSCO 10가지 직업 대분류와 비교했을 때 유사한 

결과이면서 보다 분명한 직관을 제공한다(부록 [그림 S1] 참고).  

 

4.3 직업 내 스킬의 중요도에 대한 자동화의 영향 

스킬은 노동자가 보유한 특성이기 때문에 ‘스킬이 자동화된다’고 말할 수는 

없다. 다만 자동화되는 것은 직무라 할 수 있으며 (Arntz et al., 2017), 
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직무의 자동화는 그 직무 수행에 요구되는 스킬의 중요도를 변화시킬 것이다. 

즉, 한 직무의 자동화는 직업이 요구하는 한 스킬의 중요도를 감소시킬 

것이다. 본 연구에서는 Bakhshi et al. (2017)과 Park & Kim (2021)을 따라 

직업의 자동화 대체 확률과 직업 내 각 스킬의 중요도 값 간의 

상관관계(correlation)를 바탕으로 스킬에 대한 자동화의 영향(Automation 

effect on skills)을 산출했다.  

 

𝐴𝑖
𝐹𝑂 = (𝑐𝑜𝑟𝑟(𝐼𝑀𝑖𝑗 ,  𝑆𝑗

𝐹𝑂) + 1)/2  ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 식 (4) 

 

𝐴𝑖
𝐹𝑂는 스킬 𝑖에 대한 자동화의 영향을 나타낸다. 𝐼𝑀𝑖𝑗는 직업 𝑗에 대한 스킬 

𝑖의 중요도(IMportance value, [표 1]의 𝑶𝑖와 동일)를 나타내며, 𝑆𝑗
𝐹𝑂는 Frey 

& Osborne (2017)이 추정한 미국 내 각 직업의 자동화 대체(Substitute) 

확률 값을 나타낸다. 𝐼𝑀𝑖𝑗와 𝑆𝑗
𝐹𝑂의 상관관계를 Bakhshi et al. (2017)과 Park 

& Kim (2021)의 식에 따라 정규화(normalize)하여 𝐴𝑖
𝐹𝑂를 산출했다. 

 

𝐼𝑀𝑖𝑗
𝐹𝑂 = (1 − 𝐴𝑖

𝐹𝑂) ∗ 𝐼𝑀𝑖𝑗 ⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅⋅ 식 (5) 

 

𝐼𝑀𝑖𝑗
𝐹𝑂 는 자동화 영향 이후 예상되는 직업 𝑗 에 대한 스킬 𝑖 의 중요도를 

나타낸다. 직업 𝑗에 대한 스킬 𝑖의 실제 중요도 𝐼𝑀𝑖𝑗 에서 𝐴𝑖
𝐹𝑂 를 제한 값을 

𝐼𝑀𝑖𝑗
𝐹𝑂 로 나타냈다. 𝐼𝑀𝑖𝑗

𝐹𝑂  값과 식 (1)(3.3 참고)을 활용하여 자동화 영향 

이후의 직업 간 예상되는 스킬연관성(𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗
𝐹𝑂)을 산출했다. 
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5. 결과 

5.1 분석결과 

회귀분석에는 KLIPS 및 KNOW 데이터를 매칭한 후 얻은 124개 직업 중 

105개 직업의 정보만을 활용했으며, 총 10,920(=105*104)개의 직업이동 

관련 표본을 얻을 수 있었다. 제외한 직업은 경영 및 관리직(7개)과 임금 

25분위 미만 직업(12개)이다. Neffke & Henning (2013)은 경영 및 관리직 

노동자는 보유한 스킬을 대부분의 직업에 활용할 수 있으며, 저임금 노동자는 

유사한 임금 수준의 직업 간 특히 높은 빈도의 이동을 하는 것으로 

관찰되었기 때문에 이상치(outlier)로 판단되는 이들 직업을 제외하고 분석을 

수행했다. 본 연구에서는 이러한 Neffke & Henning (2013)의 방법을 따라 

이상치를 제거했다. 더불어 분석을 위해 모든 독립변수와 통제변수에 대한 

로그변환(상용로그)을 수행했다.  

 

[표 2] 기초통계량 
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5.1.1 상관관계 분석 결과 

[표 3]은 변수 간 상관관계를 분석한 결과이며, [그림 1]은 𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗 와 

𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗  간의 산점도(scatter plot)이다. 𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗 는 값이 작을수록 많은 

빈도로 관찰되었으며, 특히 0의 값이 대다수(91%)를 차지했다. 이는 

직업이동이 흔하게 발생하는 현상이 아님을 나타낸다. 또한 낮은 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗 

값에서는 𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗 와 관계를 갖는 표본이 관찰되지 않았다. 이는 

스킬연관성이 매우 낮은 직업 간에는 직업이동이 발생하지 않음을 나타낸다.  

 

 [표 3] 변수 간 상관관계 

 

 

 

 

 

 

[그림 1] 𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗와 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗간 산점도(scatter plot) 
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5.1.2 회귀분석 결과 

[표 4]는 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗 (𝑙𝑜𝑔) 를 독립변수로 분석한 결과이다. 독립변수 

𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗 (𝑙𝑜𝑔) 는 종속변수 𝑇𝑅𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝑖𝑗 에 대해 유의한 양의 영향을 미치는 

것으로 관찰되었다. 이 결과는 가설 1을 지지한다.  

 

[표 4] 회귀분석 결과 : 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗  (𝑙𝑜𝑔) 및 임금의 상⋅하향 직업이동 

 

 

[표 4]의 모델 (3), (4)는 가설 2를 확인하기 위해 직업이동 간 임금의 

증감율( 𝑤𝑎𝑔𝑒𝑖𝑗
𝑟 )에 따라 표본을 분할하여 분석한 결과이다. 상향이동(임금의 

증가)과 하향이동(임금의 감소)을 보다 명확히 구분하기 위해 직업 간 

임금비율 중위값 부근의 표본( 25 𝑝𝑐𝑡𝑙 ≤ 𝑤𝑎𝑔𝑒𝑖𝑗
𝑟 ≤ 75 𝑝𝑐𝑡𝑙 )은 분석에서 
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제외했다. 모델 (3)은 직업 간 임금비율 75분위 초과(𝑤𝑎𝑔𝑒𝑖𝑗
𝑟 > 75 𝑝𝑐𝑡𝑙), 모델 

(4)는 직업 간 임금비율 25분위 미만 (𝑤𝑎𝑔𝑒𝑖𝑗
𝑟 < 25 𝑝𝑐𝑡𝑙)의 직업이동 표본에 

대한 분석결과이다. 분석한 결과 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗 (𝑙𝑜𝑔) 계수는 모델 (4)에 비해 모델 

(3)에서 크게 추정되면서, 스킬연관성이 임금의 하향이동 보다는 상향이동에 

더 많은 영향을 미치는 것으로 나타났다. 

 

[표 5] 회귀분석 결과 : 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑙𝑒𝑛𝑖𝑗  (𝑙𝑜𝑔) 및 임금의 상⋅하향 직업이동 

 

 

[표 5]는 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑙𝑒𝑛𝑖𝑗 (𝑙𝑜𝑔)를 독립변수로 분석한 결과이다. 직업 네트워크 상 

𝑝𝑎𝑡ℎ𝑙𝑒𝑛𝑖𝑗는 거리가 짧을수록 직업 간 스킬연관성이 높음을 나타내기 때문에 

𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗 의 추정결과와는 반대로 해석해야 한다. 즉, 유의한 음의 계수로 
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추정된 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑙𝑒𝑛𝑖𝑗 (𝑙𝑜𝑔) 는 직업 네트워크 상 두 직업의 거리가 짧을수록 

직업이동 발생 가능성이 높음을 나타낸다. [표 5]의 분석결과는 [표 4]의 

결과와 같은 방향으로 나타났다. 

[표 6]은 가설 3을 확인하기 위한 목적으로, 각 직업이 요구하는 

훈련기간의 비율( 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑝𝑟𝑑𝑖𝑗
𝑟 )을 기준으로 표본을 분할하여 분석한 결과이다. 

보다 명확한 결과 제시를 위해 훈련기간 비율 중위값 부근의 표본(25 𝑝𝑐𝑡𝑙 ≤

𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑝𝑟𝑑𝑖𝑗
𝑟 ≤ 75 𝑝𝑐𝑡𝑙)은 제외했다. 모델 (3)은 직업 간 훈련기간 비율 75분위 

초과( 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑝𝑟𝑑𝑖𝑗
𝑟 > 75 𝑝𝑐𝑡𝑙 ), 모델 (4)는 직업 간 훈련기간 비율 25분위 

미만(𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑝𝑟𝑑𝑖𝑗
𝑟 < 25 𝑝𝑐𝑡𝑙)의 직업이동 표본에 대한 분석결과이다. 

 

[표 6] 회귀분석 결과 : 스킬 획득의 부담을 감수⋅회피하는 직업이동 
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독립변수의 계수는 모델 (2)에 비해 모델 (1)에서 크게 추정되었다. 즉, 

스킬연관성은 스킬 획득의 부담을 회피하는 직업이동보다 스킬 획득의 부담을 

감수하는 직업이동에 더 많은 영향을 미치는 것으로 관찰되었다. 추가적인 

해석으로, 요구되는 훈련기간이 상대적으로 긴 직업으로의 이동(모델 (1))은 

유용한 스킬 집합을 획득하여 노동시장 내 협상력을 높이는 직업이동, 

상대적으로 짧은 직업으로의 이동(모델 (2))은 협상력을 잃는 직업이동으로 

생각할 수 있다. 이에 비추어 [표 6]의 결과는 협상력을 높이는 직업이동 

시에는 현재 보유한 스킬과 연관되는 스킬을 획득하는 경향이 상대적으로 

강하며, 반대방향의 직업이동 시에는 현재 보유한 스킬과 연관되는 스킬을 

획득하는 경향이 상대적으로 적음으로 해석할 수 있다.  

 

5.1.3 종합 

이상 분석한 결과를 통해, 첫째로 직업이동에 대한 스킬연관성의 양의 

영향을 확인할 수 있었다. 둘째로 표본분할 분석을 통해 임금의 상향이동과 

스킬 획득의 부담을 감수하는 직업이동은 현재 보유한 스킬 집합과 연관되는 

스킬 요구하는 직업으로 이루어지는 경향이 상대적으로 강함을 확인할 수 

있었다. 다만, 독립변수의 계수 간 차이는 직업 간 임금과 요구되는 

훈련기간의 비율을 기준으로 표본을 분할하여 분석한 결과에서 모두 

통계적으로 유의하지 않은 것으로 나타났다 (𝑧 =
𝛽1−𝛽1

′

√𝑠𝑒1
2+𝑠𝑒1′2

, 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 > 0.1). 

비록 통계적으로 유의하지 않지만 스킬연관성의 영향은 예측한 패턴으로 

나타났다. 즉, 스킬연관성을 따를 때 성공적인 직업이동의 가능성이 더 크며, 
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스킬 획득의 부담을 감수하는 직업이동을 통해 노동시장 내에서 협상력을 

높일 가능성이 더 크다고 할 수 있다. 이러한 결과는 연관성이 갖는 양면 중 

“제약”에 주목한 직업이동 관련 선행연구들에 반해, 연관성의 원칙이 

지역⋅기업⋅산업 뿐만 아니라 개인 수준의 노동자에게도 “기회”의 역할로 

작용될 수 있음을 시사한다. 

 

5.2 자동화 영향으로 인한 직업 간 스킬연관성의 변화 

본 연구에서는 기회로서의 스킬연관성의 역할에 관한 관찰을 넘어, 

자동화가 대체 위험의 역할보다는 직업 간 스킬연관성을 변화시킴으로써 

기존에는 관찰할 수 없던 직업 간 스킬연관성을 새롭게 발견할 수 있게 할 

것이라는 가능성을 제시하고자 한다. 한 직업 내 중요도가 높은 스킬이 

획득하기 어려운 스킬이라면, 그 스킬은 직업 간 스킬연관성의 인식을 

방해하는 장벽(barrier)이라 할 수 있다. 만약 획득하기 어려운 스킬의 직업 

내 중요도가 자동화로 인해 감소된다면, 직업 간 인식할 수 없던 

스킬연관성을 발견할 수 있을 것이다. 

 

5.2.1 직업 네트워크 

[그림 2A]는 직업 간 스킬연관성을 연결의 가중치(the weight of edges)로 

하는 직업 네트워크이며, [그림 2B]는 연결의 가중치의 분포이다. 연결의 

가중치 중 0.65 이상의 값( 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗 ≥ 0.65 ) 만을 활용하여 구축한 [그림 
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2A]의 직업 네트워크는 124개의 직업을 나타내는 노드들과 1,868개의 

연결(edge)로 이루어졌다. 각 직업의 분류는 추출한 노드들의 커뮤니티(4.2 

및 [표 S5] 참고)에 따라 지정했다(54개 사회인지적 직업, 44개 육체적 직업, 

26개 기술적 직업).  

 

 

5.2.2 스킬에 대한 자동화의 영향 

 

 

 

[그림 2] 직업 네트워크 

[그림 3] 스킬에 대한 자동화의 영향 
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자동화 영향 이후 예상되는 직업 네트워크 구축을 위해, 먼저 식 (4)를 

통해 스킬에 대한 자동화의 영향을 산출했다. [그림 3]은 Frey & Osborne 

(2017)의 연구결과를 적용하여 구한 스킬에 대한 자동화의 영향( 𝐴𝑖
𝐹𝑂 )을 

나타낸다. 각 스킬의 분류는 기본적으로 김한준 (2012), 김인백 (2022)의 

기준을 따랐으며, 추가로 33개 지식은 ‘인문사회과학지식’과 

‘공학자연과학지식’으로 분류했다.  

𝐴𝑖
𝐹𝑂는 사회적, 인지적 스킬 및 인문사회과학 지식(이하 사회인지적 스킬)에 

비해 육체적, 기술적 스킬 및 공학자연과학지식(이하 육체기술적 스킬)에서 

상대적으로 높게 산출되었다. 10~20년 내 미국 직업의 컴퓨터화 확률을 

추정한 Frey & Osborne (2017)은 사회적 스킬과 창조적 스킬(social and 

creative intelligence)을 자동화의 병목(engineering bottleneck)으로 

바라보았으며, 인적노동은 사회적∙창조적 스킬들에 대해 비교우위를 갖는 

것으로 바라보았다. 사회인지적 스킬에 대한 자동화의 영향이 상대적으로 

낮게 나타난 [그림 3]은 이러한 Frey & Osborne (2017)의 연구배경이 

반영된 결과라 할 수 있다. 또한 [그림 3]은 향후 10여 년 내 예상되는 

미국과 영국의 스킬의 수요에 관해 육체기술적 스킬의 수요를 대체로 낮게 

예상한 Bakhshi et al. (2017)의 연구결과와 유사한 결과이다.  

 

5.2.3 자동화 영향 이후 예상되는 직업 네트워크 

[그림 4]는 𝐼𝑀𝑖𝑗
𝐹𝑂  값(식 (5) 참고)과 식 (1)을 활용하여 구한 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗

𝐹𝑂 

값으로 구축한 자동화 영향 이후 예상되는 스킬연관성 직업 네트워크이다(FO 
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network). 유의미한 연결의 가중치 한계를 나타내는 시각화 

한계(visualization threshold, ‘직업 간 유의미한 스킬연관성이 있다고 

일반적으로 인식할 수 있는 정도’의 기준)는 Null network([그림 2])와 

동일한 기준을 유지했다. 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗
𝐹𝑂  값이 대체로 증가하면서 시각화 한계 

이상의 값을 갖는 연결 수 또한 증가되어 FO network는 총 2,580개의 

연결로 이루어졌다. 육체기술적 스킬이 상대적으로 큰 자동화의 영향을 받은 

FO network 상 연결 수가 현실의 Null network([그림 2])에 비해 

증가(1,868개 → 2,580개)했음은 자동화가 더욱 진행된다면 기존에는 인식할 

수 없던 직업 간 새로운 연관성을 발견할 수 있음을 나타낸다.  

 

 

[표 7]은 Null Network에서는 관찰되지 않았지만(𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑141,172 < 0.65) FO 

network에서 스킬연관성을 갖는 것으로 관찰된( 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑141,172
𝐹𝑂 ≥ 0.65 ) 두 

직업(의료진료 전문가, 사회서비스 전문가) 내 77개 스킬 중요도 벡터 중, 

값이 높은 상위 10개 스킬의 변화를 나타낸다. [표 7]의 예시를 통해 자동화 

영향 이전의 ‘의료진료 전문가’가 중요하게 활용하는 스킬 10위 내 

[그림 4] 자동화 영향 이후 예상되는 직업 네트워크(FO network) 
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육체기술적 스킬 1가지(의료)가 1위에 위치했지만, 자동화 영향 이후에는 

해당 스킬이 4위로 내려갔으며 3가지 사회인지적 스킬(듣고 이해하기, 

문제해결, 읽고 이해하기)이 1~3위를 차지했음을 확인할 수 있다.  

 

[표 7] 자동화 영향 이전/이후 직업의 스킬 중요도 비교 예시 

 

반면 자동화 영향 이전에는 상위 10개 스킬이 모두 사회인지적 스킬들로 

구성되었던 ‘사회서비스 전문가’의 스킬 중요도 벡터는 자동화 영향 이후 

순위 

‘의료진료 전문가’에게 요구되는 스킬의 중요도 

(KSCO 5차 직업코드 141) 

‘사회서비스 전문가’에게 요구되는 스킬의 중요도 

(KSCO 5차 직업코드 172) 

자동화 영향 이전 자동화 영향 이후 자동화 영향 이전 자동화 영향 이후 

스킬명 

중요도 

(1~5) 

스킬명 

중요도 

(1~5) 

스킬명 

중요도 

(1~5) 

스킬명 

중요도 

(1~5) 

1 의료 4.39  듣고 이해하기 2.83  말하기 3.96  듣고 이해하기 2.77  

2 듣고 이해하기 4.01  문제해결 2.73  사람 파악 3.96  문제해결 2.73  

3 말하기 3.83  읽고 이해하기 2.72  듣고 이해하기 3.94  읽고 이해하기 2.68  

4 읽고 이해하기 3.77  의료 2.70  상담 3.82  말하기 2.59  

5 문제해결 3.75  논리적 분석 2.63  서비스지향 3.81  논리적 분석 2.52  

6 선택적 집중력 3.74  판단과 의사결정 2.56  설득 3.75  글쓰기 2.51  

7 사람 파악 3.65  학습전략 2.55  문제해결 3.75  학습전략 2.51  

8 판단과 의사결정 3.63  선택적 집중력 2.51  읽고 이해하기 3.71  설득 2.46  

9 서비스지향 3.62  말하기 2.50  심리 3.60  가르치기 2.45  

10 기억력 3.60  가르치기 2.36  행동 조정 3.57  판단과 의사결정 2.44  

⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞ ⁞ 

상관 

관계 

𝑝𝑒𝑎𝑟𝑠𝑜𝑛 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 0.86 𝑝𝑒𝑎𝑟𝑠𝑜𝑛 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 0.94 

𝑠𝑝𝑒𝑎𝑟𝑚𝑎𝑛 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 0.84 𝑠𝑝𝑒𝑎𝑟𝑚𝑎𝑛 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 0.92 
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순위만 다소 변화되었으며, 자동화 영향 이전과 동일하게 사회인지적 

스킬들이 모두 상위 10위에 위치했다. 더불어 ‘사회서비스 전문가’의 자동화 

영향 이전과 이후 전체 스킬 중요도 벡터 간 상관관계는 0.94(pearson), 

0.92(spearman)로, ‘의료진료 전문가’의 자동화 영향 이전과 이후 전체 스킬 

중요도 벡터 간 상관관계 0.86(pearson), 0.84(spearman)에 비해 높은 

값으로 나타났다. 이는 ‘사회서비스 전문가’의 스킬 중요도 벡터는 ‘의료진료 

전문가’의 스킬 중요도 벡터에 비해 자동화의 영향을 상대적으로 덜 받을 

것임을 나타낸다. 그 결과 자동화 영향 이후 두 직업이 요구하는 스킬 중요도 

벡터가 자동화 이전에 비해 다소 유사해짐을 확인할 수 있다.  

 

5.2.4 종합 

FO network의 결과는 자동화의 영향으로 인해 직업 간 스킬연관성을 

새롭게 인식하게 될 수 있음을 시사한다. 다만, 자동화가 영향을 미칠 스킬의 

순서가 고려되지 않은 FO network는 자동화가 모든 스킬에 동시에 영향을 

미쳤을 경우 예상되는 스킬연관성을 나타내는 한계를 갖는다. 더불어 

예상되는 스킬연관성의 변화가 미래의 직업이동에 대해서도 회귀분석 

결과(5.1 참고)와 같은 영향을 미칠 것인지는 불확실하다. 

하지만 FO network는 현재의 자동화수준은 대안직업의 존재를 

인식하기에는 너무 먼 직업 간 거리(too big cognitive distance) (Galetti et 

al., 2021)로 인해 발생하는 스킬 불일치 해소에 불충분함을 반증한다는 

점에서 시사하는 바가 있다. [표 7]에서 예시로 나타낸 두 직업 간의 
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스킬연관성은 현재의 자동화수준에서는 인식할 수 없는 관계라 할 수 있다. 

그러나 더욱 진행된 자동화로 인해 ‘의료진료 전문가’에게 요구되는 

육체기술적 스킬(‘의료’)의 중요도가 상대적으로 감소되고 동시에 다른 

직업의 노동자가 보유한 사회인지적 스킬의 중요도가 상대적으로 증가한다면, 

‘사회서비스 전문가’가 ‘의료진료 전문가’로 직업을 이동하기 위해 요구되는 

스킬 획득의 부담이 감소될 것임을 예상해 볼 수 있다.  

즉, FO network의 변화는 스킬 획득의 부담으로 인해 발생한 직업의 

양극화 등의 현상이 “자동화”로 인해 발생한 것이 아니라 오히려 최적의 

인식적 거리를 제공하기에는 충분치 않은 “미숙한 자동화”로 인해 발생한 

것이라는 함의를 제시한다. 인적노동과 직업에 대한 자동화의 영향 관련 

관찰은 1990년대 연구들 (Berman et al., 1994; Berman et al., 1998)이 

제조업에서 관찰하기 시작하여 현재까지 이어지고 있다. 그러한 자동화가 

모든 인적노동과 직업에 대해 보편적으로 영향을 미치고 있는지에 대해서는 

의문이 남는다. 바꾸어 말하자면, 자동화로 인해 일부 노동자들이 겪은 스킬 

불일치는 자동화가 보편적 영향을 미치기 보다는 제한적 범위에만 영향을 

미치고 있기 때문에 발생하는 것으로 생각해볼 수 있다. FO network의 

결과를 기술변화의 영향은 단기적으로는 파괴적이지만 장기적으로는 이익이 

된다는 Mokyr et al. (2015)의 주장에 비추었을 때, 기술변화와 경제성장으로 

인해 새로운 직업이 출현하여 노동자에게 기회가 주어질 것임을 넘어, 

보편적인 자동화가 대안직업의 존재 인식에 필요한 직업 간 최적의 
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거리(optimal cognitive distance) (Galetti et al., 2021; Neffke & Henning, 

2013)를 제공할 가능성이 있다고 할 수 있다. 

 

6. 논의 

6.1 연구의 기여 

본 연구는 첫째로, 스킬연관성이 직업이동에 미치는 영향을 관찰했다는 

점에서 기여를 갖는다. 둘째로, 임금의 상향 직업이동에 대해, 그리고 스킬 

획득의 부담을 감수하는 직업이동에 대해 스킬연관성이 더 많은 영향을 

미친다는 분석결과는 연관성이 인적노동과 직업이동에 대해 

“제한자(constrainer)” 역할을 하는 것으로 바라본 선행연구들과는 다르게 

“기회”의 역할 또한 한다는 관점을 제시했다는 기여를 갖는다. 즉, 높은 

임금과 자동화 대체 위험 경감을 위해 스킬 집합의 급격한 전환이 요구된다는 

주장 (Alabdulkareem et al., 2018; Dworkin, 2019)에 대해 반론을 

제기한다는 기여를 갖는다.  

더불어 FO network는 자동화로 인해 노동자들이 받을 비우호적 영향 관련 

선행연구들의 주장과는 달리, 자동화가 오히려 직업 간 스킬연관성 발견을 

가능케 하는 “해방자(emancipator)”의 역할을 할 수 있음을 시사한다. Mokyr 

et al. (2015)은 기술적 실업은 갑작스러운 혁신으로 인해서만 발생한다. 설령 

그렇다고 하더라도, 높은 생산성으로 인한 이익은 영원한 반면, 고용의 

감소는 일시적이라 할 수 있다(the dislocation to employment would be 
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temporary).는 제임스 스튜어트(James Steuart)의 언급을 인용하면서 

기술변화의 영향은 단기적으로는 파괴적(disruption)이지만 장기적으로는 

이익(benefit)이 됨을 주장한다. 이에 비추어볼 때, 직업의 양극화 현상은 

단기적이라 할 수 있으며, 장기적으로 보다 보편적인 자동화가 이루어진다면 

오히려 스킬 불일치의 완화로 인해 직업의 양극화 현상 또한 완화될 것임을 

기대할 수 있다. 

 

6.2 정책적 시사점 

하지만 문제는 노동자의 협상력 증대의 유용한 수단인 스킬연관성이 

높음에도 불구하고 직업이동이 발생하지 않은 경우가 상당 수를 차지했다는 

점이다. 직업이동에 영향을 미치는 요소는 다양하기 때문에 직업 간 높은 

스킬연관성이 반드시 직업이동으로 귀결된다고 할 수는 없다. 다만 현 직업이 

사양(斜陽) 직업임에도 불구하고 현 직업을 고수함으로써 소득의 감소를 겪는 

노동자 혹은 직업이동을 결심해야 하는 상황에서 저숙련 직업으로의 이동을 

선택할 수밖에 없는 노동자들을 위해 대안직업 존재의 인식에 요구되는 

스킬연관성에 주목할 필요가 있다. 한 직업이 요구하는 스킬 집합은 

다양하다는 점을 인식할 때 (Arntz et al., 2017; Nedelkoska et al., 2018), 

스킬의 유동성 (Nedelkoska et al., 2018; Robinson, 2018; Nedelkoska & 

Neffke, 2019; Joyez & Laffineur, 2022)을 활용하여 자동화 대체 위험 등에 

보다 유연하게 대처할 수 있을 것이다.  
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더불어 스킬 집합의 급격한 전환 (Alabdulkareem et al., 2018; Dworkin, 

2019)은 노동자의 경력 단절을 야기할 가능성이 있으며, 더욱이 임금의 

감소와 스킬 포트폴리오의 하향 전환으로 이어질 가능성이 있다 (Robinson, 

2018). 즉, 급격한 전환은 또 다른 문제를 발생시킬 것이라 볼 수 있기 

때문에 그보다는 유연한 전환이 필요한 것으로 판단된다. 저임금 혹은 

요구하는 스킬의 획득이 쉬운 직업으로 노동자들이 내몰리는 현상을 완화하기 

위한 정책은 고임금을 제공하는 혹은 요구하는 스킬의 획득이 어려운 

대안직업으로의 이동 기회를 발견하는 방향으로 이루어져야 할 것이다. 본 

연구의 결과(5.1.2 참고)는 스킬연관성이 그러한 대안직업 탐색의 기회를 

제공할 것임을 시사한다.  

때문에 보유한 스킬이 다양함을 노동자 스스로 인식하도록 유도하는 한편, 

한 직업이 요구하는 여러 스킬에 대한 정보를 제공하여 스킬 불일치를 

완화하려는 정책적 노력이 필요하다. 그러한 방향의 정책은 사회적 혹은 

개인적 부담을 완화하여 유연한 직업이동이 가능케 할 것으로 기대된다. 

추가로, 본 연구에서는 스킬 불일치를 노동자만이 갖는 것으로 바라보았지만 

Nedelkoska & Neffke (2019)의 정의에 따르면 스킬 불일치는 고용주의 

입장에서도 발생한다. 때문에 노동자 개인을 대상으로 하는 정책적 노력과 

함께, 필요로 하는 스킬을 보유한 노동자를 고용주가 찾을 수 있도록 정보를 

제공하는 정책적 노력이 필요하다고 할 수 있다.  

스킬 불일치 완화를 위한 교육 정책 또한 고려되어야 한다. Yeo & Lee 

(2020)는 스킬편향 기술변화(SBTC)로 인해 발생한 임금의 불평등을 교육을 
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통해 해소할 수 있음을 주장했는데, 이 연구들의 주장을 본 연구에서 

주장하는 스킬연관성을 통한 스킬 불일치 완화의 필요성에 비추어 볼 때, 현 

직업에서 활용하고 있음에도 주목받지 못하는 스킬을 강화하는 방향의 교육이 

이루어진다면 보다 유연한 직업이동이 가능할 것으로 기대할 수 있다. 

마지막으로, 자동화의 영향으로 인해 직업 간 스킬연관성이 증가할 것임을 

나타낸 5.2.3의 결과는 자동화로 인한 직업이동 관련 비우호적 현상을 

해결하기 위해서는 오히려 자동화가 더욱 진행되어야 함을 

역설적으로(ironically) 시사한다. 한 직업의 자동화 이전과 이후 스킬 벡터 

간 상관관계가 육체기술적 직업에서 상대적으로 낮게 산출된 결과는 일견 

육체기술적 직업의 자동화 대체 위험이 큰 것으로 오해될 수 있다. 그러나 그 

상관관계는 사회인지적 직업에 비해 상대적으로 낮을 뿐이었으며, 

절대적으로는 높은 계수 값( > 0.8 )을 보였다. 즉, 자동화가 한 직업이 

요구하는 스킬 집합의 변화를 발생시키겠지만, 한 직업의 고유한 특성을 

완벽히 변화시킬 것으로 보이지는 않는다. 그러한 측면에서 직업의 자동화 

대체 위험 관련 우려는 과장되었다고 할 수 있다 (Arntz et al., 2017).  

루즈벨트 시기 미국에서는 자동화의 진행을 막음으로써 기술적 실업에 

대처하려는 러다이트(Luddite)적인 정책시도가 있었지만 다행히 지속되지는 

않았다 (Frey, 2019). Mokyr et al. (2015)의 주장에 비추었을 때, 단기적 

실업을 해결하기 위해 자동화의 진행을 막았다면 경제성장과 새로운 직업의 

출현이라는 장기적 이익을 달성할 수 있었을 것인가에 대한 의문이 남는다. 

때문에 인적노동과 직업에 대한 자동화의 영향 관련 정책은 비교적 단기간 내 



４７ 

발생하는 직업의 양극화 등 비우호적 현상의 근본적인 원인(스킬 불일치)에 

대한 이해를 바탕으로 수립되어야 할 것이다. 또한 장기적 시각에서, 직업 간 

스킬연관성의 새로운 발견을 유도할 보편적 자동화가 오히려 자동화 대체 

위험의 해결 방안이 될 것이라는 역설적 가능성에 대한 이해가 요구된다.  

 

6.3 공군에 대한 시사점 

공군은 숙련급 조종사의 민간항공사 이직으로 인한 인력 유출 문제를 

지속적으로 겪고 있으며, 최근에는 4차 산업혁명의 흐름 위에서 우주 

영역으로의 확장과 무인기 역할의 증대 등의 과제를 안고 있다. 본 연구의 

결과는 공군이 마주하고 있는 이러한 과제에 대응할 수 있는 시각을 

제공한다는 기여를 갖는다. 또한 공군이 겪고 있는 문제에 대한 고민은 본 

연구의 주장을 더욱 공고히 하는 사례연구(case study)가 될 것이라 

기대한다. 때문에 숙련급 조종사 유출 문제를 중심으로 공군에 대해 정책 

제언을 하고자 한다. 

 

6.3.1 숙련급 조종사 유출 문제 

먼저 지속되는 숙련급 조종사 민간항공사 이직 문제와 관련하여, 개인적인 

이익이 아니라 업무 자체에 의미를 둘 때 직무스트레스로 인한 이직률이 

감소한다는 연구결과들이 존재한다 (함성수 & 고현석, 2018; 함성수 & 

손영우, 2019). 공군 조종사들이 이직을 결정하는 원인은 다양하지만, 관련 

연구결과들에 비추었을 때에는 업무 자체에 의미를 두고 있음에도 불구하고 
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자신이 보유한 스킬을 활용할 곳을 찾지 못하는 경우를 이직 결정의 한가지 

원인으로 볼 수 있다. 특히 박경종 외 (2012)는 항공력 운용에 필요한 전문 

지식을 갖춘 공군 조종사들이 정책 부서에서 일할 기회가 제한되는 문제를 

지적한다. 일정 계급 이후에는 공군본부, 합동참모본부 등 정책부서에서 

봉사해야 함에도 불구하고, 공군 조종사는 직업 특정 스킬인 항공기 조종 

스킬만을 보유했다고 인식할 때 발생하는 스킬 불일치로 인해 정책부서로의 

이동보다는 항공기 조종 스킬을 활용할 수 있는 민간 항공사로의 이직을 

선택하는 경우가 많다.  

하지만 기술변화로 인해 현재의 항공기는 과거의 항공기에 비해 다양한 

능력을 갖추게 되었으며, 과거에는 공군 조종사에게 항공기 조종 능력만이 

요구되었다면 현재에는 보다 다양화된 작전∙전술에 대한 이해와 정책∙전략적 

이해, 복잡한 항공기 시스템에 대한 이해, 더불어 행정업무 능력까지 

요구되고 있다. 이러한 요구사항들을 스킬이라 할 때, 현재의 공군 조종사가 

보유한 스킬은 직업 특정 스킬인 항공기 조종 능력을 넘어 과거에 비해 더욱 

다양하다 할 수 있다. 공군 내 인사 시스템을 노동시장에, 공군 조종사를 

노동자에 대비(對比)했을 때, 한 공군 조종사가 보유한 스킬들이 다양함을 

스스로 인식한다면 공군 내 인사 시스템으로부터의 이탈(즉, 민간항공사로 

이직)을 방지할 수 있을 것이다. 더불어 공군의 인사 시스템이 스킬의 

활용처를 쉽게 찾도록 하는 방향으로 발전된다면 숙련급 조종사의 이직 

문제를 다소 완화할 수 있을 것이다. 
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우주 영역으로의 확장 (엄정식 외, 2017; 박기태, 2021)은 기술변화와 

경제성장으로 인한 새로운 직업의 출현에 비추어 생각해 볼 수 있다. 우주 

영역으로의 확장은 정책부서 내 다양한 직위의 생성을 요구할 것이다. 하지만 

기술변화와 경제성장이 수많은 신규 직업의 출현을 불러왔음에도 대안직업의 

존재를 인식하기에는 너무 먼 거리로 인해 그 기회가 노동자들에게 분배되지 

않아 직업의 양극화 현상이 발생했듯이, 조종사의 여러 스킬을 필요로 하는 

우주 관련 직위가 출현함에도 불구하고 항공기 조종 능력만을 주목하는 

인식이 바뀌지 않는다면 숙련급 조종사 유출 문제에 기여하지 못할 것이다. 

때문에 공군 조종사 스스로의 인식의 전환과 그 인식의 전환을 유도하기 위한 

공군 내 정책적 노력이 필요하다고 할 수 있다. 

 

6.3.2 무인기 역할의 증대 

무인기 역할의 증대 (조용근, 2021)는 5.2.3의 결과(FO Network)가 주는 

함의에 비추어 볼 때, 공군 조종사가 보유한 다양한 스킬의 존재 인식에 

기여할 수 있을 것이다. 현재는 제한적인 무인기의 활동 영역이 기술변화로 

인해 확장된다면 공군 조종사라는 직업이 자동화 대체될 것임이 일반적인 

인식이다. 그러나 [표 7]의 예시에서 확인했듯이, 자동화 이전과 이후 한 

직업의 스킬 중요도 벡터 간 높은 상관관계(의료진료 전문가 0.8 이상)로 

미루어 볼 때, 자동화가 진행되더라도 한 직업의 고유한 특징이 사라지기는 

쉽지 않으며, 요구되는 스킬 집합 내 스킬 중요도의 배열이 변화될 뿐이다. 

때문에 무인기 역할의 증대로 인해 공군 조종사의 활동 영역이 축소되지는 
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않을 것이며, 오히려 정책∙전략, 작전∙전술, 복잡한 항공기 시스템에 대한 이해 

등 공군 조종사만이 가질 수 있음에도 현재는 스킬 집합 내에서 상대적으로 

주목받지 못하고 있는 스킬들을 활용할 기회가 증대될 것이라 예측할 수 있다. 

더욱이 이러한 변화는 공군 조종사가 군 내에서 자신의 스킬 집합을 더욱 

유연하게 활용할 수 있는 기회를 제공하여 민간항공사로의 이직율을 감소시킬 

것임을 기대해 볼 수 있다. 

 

6.4 연구의 한계 

본 연구는 크게 세가지의 한계를 갖는다. 첫째는 본 연구에서 활용한 

데이터가 조사된 직업분류에 관한 한계이다. 직업이동 데이터(KLIPS 

데이터)는 KSCO 소분류 수준에서 조사되었지만 직업 내 각 스킬의 중요도를 

산출에 활용한 재직자조사 데이터는 KECO 세분류를 기반으로 하는 

한국고용정보원의 자체 직업코드(KNOW 코드)를 바탕으로 조사되었다. 

미국의 경우, 직업이동 관련 연구들이 활용한 CPS(Current Population 

Survey) 데이터와 O*Net 데이터(한국고용정보원 재직자조사의 모티브) 모두 

미국 표준직업분류(SOC)를 기반으로 조사되었다. CPS와 O*Net 데이터를 

동시에 활용한 연구들 (Alabdulkareem et al., 2018; Dworkin, 2019; Mealy 

et al., 2018)에 비해, 본 연구는 데이터셋의 코드를 일치시키는 과정에서 

손실된 정보가 존재한다는 점을 연구의 첫번째 한계라 할 수 있다. 

둘째로, 각 직업의 자동화 확률 관련하여 미국의 데이터를 활용했다는 점을 

한계로 볼 수 있다. 연구를 계획하는 단계에서 한국 직업의 자동화 확률을 
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추정한 연구를 찾았지만, Frey & Osborne (2017)의 추정치를 한국직업에 

매칭한 김세움 (2015) 외 다른 연구를 찾지 못했다. 3.2에서 설명한 판단에 

근거하여 미국 직업에 대해 추정된 자동화 확률을 적용했음에도 불구하고 

국가 간 서로 다른 환경이 통제되지 않은 상태로 직업코드를 매칭하는 

과정에서 손실된 정보가 존재한다는 점을 두번째 한계로 볼 수 있다.  

셋째로, 스킬에 대한 자동화의 영향으로 인해 스킬연관성이 변화될 

가능성은 제시했지만 변화될 스킬연관성이 직업이동을 어떻게 변화시킬 

것인가에 대해 관찰하지 못했다는 점을 한계로 볼 수 있다. 하지만 

직업이동에 대한 스킬연관성의 영향이 미래에도 현재와 동일할 것이라 

가정한다면, 새롭게 발견된 스킬연관성이 현재까지는 인식하지 못했던 

직업이동의 기회를 증가시킬 것임을 미루어 짐작해 볼 수 있다. 

 

7. 결론 

Brynjolfsson & McAfee (2014)는 기술적 실업에 대해 “… 지극히 

현실적인 의미에서, 세상에 충족되지 않은 욕구와 소망이 있는 한 실업은 

우리 스스로가 어떤 일을 할 필요가 있는지를 열심히 생각해보지 않았다는 

시끄러운 경고” (p.231)라 했다. 기술변화와 경제성장이 제공하는 기회가 

상당히 존재함에도 불구하고 기술변화의 일부분에 불과한 자동화로 인해 잃을 

것에만 주목하는 관점은 문제의 완화에 기여하지 못할 것이다. 발생한 문제의 

원인은 기회 인식에 필요한 최적의 거리를 제공하지 못하는 정책과 기회를 

발견하지 못하는 인간 스스로에게 있을 뿐이다. 본 연구에서 주장하는 스킬 
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불일치의 완화를 위한 노력이 없다면 기술변화와 경제성장이 제공하는 기회가 

아무리 많다 할지라도 그 기회는 고르게 분배되지 못할 것이다.  

이정동 (2022)은 “축적은 같은 일을 오래 한다고 저절로 되는 것이 아니다. 

새로운 질문을 만들어 내면서 진로를 끊임없이 수정하지 않으면 축적이 

아니라 퇴적이 될 뿐이다. … 기계와 인간의 대결에서 인간이 살아남는 방법은 

… 기계가 문제를 해결하도록 최초의 질문을 제기하는 고급 출제자로 

탈바꿈하는 것” (p. 84 & 138)이라 했다. 기계가 인적노동과 직업을 

잠식한다고 탓할 것이 아니라 노동자가 보유한 그리고 직업이 요구하는 

스킬의 다양성을 인식함과 동시에 연관성의 원칙에 따라 새로운 질문을 

던지며 기회를 찾을 때, 기술변화와 경제성장의 혜택을 모두가 누릴 것이라 

생각된다. 자동화는 죄가 없다.  
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부    록 

 

[표 S1] 자동화수준, 교육수준, 요구되는 훈련기간 관련 설문 문항 

[자동화 정도] 귀하의 업무는 얼마나 자동화되었습니까? 

전혀 자동화되지  

않음 
조금 자동화됨 

중간정도 

자동화됨 

상당히 

자동화됨 

완벽히 

자동화됨 

① ② ③ ④ ⑤ 

 

[교육수준] 귀하의 업무를 수행하는데 일반적으로 요구되는 교육수준은 어느 정도라고 생각하십니까? 

※ 귀하의 실제 학력 수준을 묻는 것이 아니라 업무를 수행하는데 요구되는 학력수준을 묻는 것입니다. 

① 중학교 졸업 이하 ② 고등학교 졸업 

③ 고등학교 졸업 후 직업교육(6개월 이상) 이수 ④ 전문대학교 졸업 

⑤ 대학교 졸업 ⑥ 대학원 석사 졸업 

⑦ 대학원 박사 졸업  

 

[요구훈련 기간] 귀하의 업무를 잘하기 위해 필요한 훈련이 있다면 훈련 기간은 어느 정도가 

적정하다고 생각하십니까? 

① 1개월 미만 ② 1개월 이상~3개월 미만 ③ 3개월 이상~6개월 미만 

④ 6개월 이상~1년 미만 ⑤ 1년 이상~2년 미만 ⑥ 2년 이상 
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[표 S2] 제로모델 추정결과 : 𝑠𝑘𝑅𝑙𝑡𝑑𝑖𝑗  (𝑙𝑜𝑔) 및 임금의 상⋅하향 직업이동 

 

 

[표 S3] 제로모델 추정결과 : 𝑝𝑎𝑡ℎ𝑙𝑒𝑛𝑖𝑗  (𝑙𝑜𝑔) 및 임금의 상⋅하향 직업이동 
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[표 S4] 제로모델 추정결과 : 스킬 획득의 부담을 감수⋅회피하는 직업이동 

 

 

[표 S5] 각 직업군 내 10 개 대표 직업 

사회인지적 직업 육체적 직업 기술적 직업 

일반사무 종사자 금속 및 관련재료 세공 종사자 안전 및 품질검사 종사자 

사회서비스 전문가 건물 완성 및 관련 기능 종사자 전기·전자 및 기계공학 기술종사자 

일반관리자 건물 도장, 청결 및 관련 기능 종사자 자연과학관련 기술종사자 

정부행정 사무 종사자 화학물 가공장치 조작 종사자 의료 기술종사자 

금융보험 준전문가 금속 및 광물제품용 기계 조작 종사자 측량 전문가 

고객 관련 사무 종사자 고무, 플라스틱 제품용 기계 조작 종사자 컴퓨터관련 준전문가 

안내 및 접수 사무 종사자 금속주형, 용접 및 관련 기능 종사자 자재, 생산 및 운송관련 사무 종사자 

판매 준전문가 임업 숙련 종사자 화학 및 금속공학 기술종사자 

교도 및 보도 종사자 섬유, 의복 제품용 기계 조작 종사자 전기·전자 및 기계공학 전문가 

상품중개 및 사업서비스대리 종사자 식품 및 관련제품용 기계 조작 종사자 건축 및 토목공학 기술종사자 
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[그림 S1] 직업 네트워크 : KSCO 5 차 소분류 기준 직업분류 

(A) Null Network                   (B) FO Network 
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Abstract 

 

Many studies on the relationship between machines and human labor 

point to automation as the cause of the unfavorable influence of workers. 

However, automation is only one type of technological change, and the 

technological change that creates new occupations provides workers with 

opportunities to move occupations. This study suggests that the 

fundamental reason why workers who have suffered from the risk of 

automation do not have the opportunity to move their occupations lies in 

skill mismatch that cannot find the availability of their skills, and in order 

to solve this problem, we should pay attention to skill relatedness between 

occupations. Moreover, while previous studies argue that relatedness 

constrains occupational mobility, this study argues that skill relatedness 

between occupations will serve as an opportunity for occupational mobility. 

To this end, the effect of skill relatedness on occupational mobility was 

analyzed using Zero-Inflated Negative Binomial (ZINB) model. In addition, 

it raises the possibility that automation rather alleviates skill mismatch and 

discovers new skill relatedness between occupations that were not 

recognized observing occupation network. The results of the study argue 

that efforts should be made to induce flexible occupational mobility based 

on skill relatedness, and policies should be established from a long-term 
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perspective rather than paying attention to exaggerated concerns about 

short-term phenomena caused by the risk of automation. 

 

 

Keywords : skill relatedness between occupations, skill mismatch, 

occupational mobility, risk of automation, Zero-Inflated Negative Binomial 

model, Social Network Analysis 
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