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초록 

 

 
본 논문에서는 과학 기술 인력을 정의하고 미래 한국의 과학 기술 인력의 공급을 

추정하는 방법을 제시하였다. 이공계 분야를 전공한 전문학사 이상을 학위를 가진 사람을 

과학 기술 인력으로 정의하였으며, 정의에 따라 향후 10년간 과학 기술 인력의 공급을 

추정하였다. 추정은 성별, 진학 대학 유형별로 진행되었으며, 대학 진학률과 연도별, 졸업 

소요 년 수 별 졸업 비율 추정을 통해 이공계 분야를 전공한 전문학사 이상의 졸업생 

수를 추정하였다. 비율의 추정에는 이동 기하 평균의 방식이 사용되었으며, 정합성 담보를 

위해 과거 데이터를 같은 방식으로 추정하여 유효한 MAPE 값이 나오는 것을 확인하였다. 

최근 몇 년 간의 트렌드가 진학률 및 졸업 비율에 영향을 미친다는 가정을 바탕으로 과거 

데이터를 통해 MAPE 값의 비교로 반영 년 수를 정하였다. 그 결과 전체적으로 10년간 

과학 기술 인력의 공급이 지속적으로 감소할 것이라 추정되었으며, 2030년의 과학 기술 

인력은 2020년 대비 약 85% 수준인 것으로 확인되었다. 유사한 방식으로 이공계열 석사 

및 박사 졸업자 수를 추정하였으며, 학사, 석사 및 박사 졸업생 수를 모두 더한 총 졸업생 

수와 상근 연구원 수와의 비율을 추정하여 본 연구의 총 졸업생 수 추정치와 곱하여 향후 

10년간 연도별 상근 연구원 수를 추정하였다. 해당 비율은 총 인구수 및 총 GDP와 양의 

상관관계를 가짐을 확인할 수 있었으며, 이를 바탕으로 선형 회귀분석을 통해 비율을 

추정하였다. 비율 추정에는 세 가지 시나리오가 사용되었으며, 비율과 총 인구수와의 

상관관계, 총 GDP와의 상관관계, 그리고 비율 자체의 최근 트렌드를 반영한다는 가정을 

통해 추정되었다. 각 시나리오 별 추정결과를 인구 1000명당 상근 연구원 수 대비 1인당 

GDP 그래프에 세계 주요국들과 함께 나타내면서, 향후 한국이 현재의 어떤 국가들과 
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유사한 모델로 변화할 것인지를 확인해 보았다. 그 결과 총 인구수와의 상관관계를 통해 

예측한 경우에는 OECD의 평균으로 다가가는 형태의 변화를 보였고, 총 GDP와의 

상관관계를 통해 예측한 경우에는 북유럽 국가들과 비슷한 행태로 변화하는 것을 확인할 

수 있었다. 비율의 최근 트렌드를 반영한다고 가정했을 시에는 OECD의 평균으로 

다가가는 형태를 보였으나 그 속도가 총 인구수와의 상관관계를 통해 예측했을 때에 

비해서 느린 것을 확인할 수 있었다. 본 연구에서 제시된 방법을 적용하여 다른 나라의 

과학 기술 인력의 공급 추정에도 사용될 수 있을 것이라 기대된다. 또한 한국의 미래 4차 

산업혁명 시대를 이끌어 나가기 위해 충분한 과학 기술 인력이 공급될 것인지에 대한 

연구에서도 참고자료로 사용될 수 있을 것이다. 

 

주요어: 과학 기술 인력, 진학률, 졸업 비율, 기하 이동 평균, MAPE, 상근 연구원 수 

학번: 2019-27786 
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 1 

제 1 장 서론 

 

 

한국의 눈부신 경제 발전의 원동력은 누구나 혜택을 받을 수 있는 공교육을 통한 

지속적인 인재 양성이었다. 특히 과학 기술 교육을 통한 이공계 인력의 육성은 전쟁의 

폐허 속에서 허덕이던 한국을 오늘날 세계 10위권의 경제 대국으로 일으켜 세우는 

밑거름이 되었다. 한국의 지난 약 반세기 동안의 기적적인 부흥은 전후 급격히 늘어난 

생산 가능 인력을 체계적인 교육 시스템을 통해 효과적으로 육성한 덕분이라고 볼 수 

있다. 

한국의 GDP 대비 과학 기술 투자는 2020년 현재 전세계 국가들 중 가장 앞선 

위치에 있다. 그림 1.1에서 제시된 OECD 통계에 따르면 GDP 대비 R&D가 

차지하는 비율은 2010년에 일본을 추월하였으며, 2018년을 기준으로 이스라엘을 

제외한 모든 나라들보다 GDP 대비 높은 R&D 투자 비율을 보였다[2]. 또한 

OECD의 통계에 따르면 2018년의 한국의 경제활동인구 1000명 당 상근 연구원의 

수는 15.2명으로 OECD 평균인 8.9명을 상회하며 15.7명인 덴마크와 함께 세계 최고 

수준을 기록하였다[3]. 

하지만 21세기에 접어들면서 세계 속에 우뚝 선 한국의 앞날에 인구 감소라는 

암운의 그림자가 깃들고 있다. 인구의 고령화 및 출산율의 감소는 세계 주요 

선진국들이 공통적으로 겪고 있는 성장의 후유증이지만, 유독 한국의 앞날에 드리운 

인구 절벽이라는 난제는 지금껏 이룩해 온 지속적인 경제 성장에 커다란 물음표를 

던지고 있는 실정이다.  

통계청이 2020년 11월에 발표한 인구동향에 따르면, 2020년의 한국의 합계 



 

 2 

출산율은 0.84명을 기록하며 1970년에 출생 통계를 작성한 이래 최저치를 

기록하였다[4]. 인구를 현상 유지하기 위해 필요한 합계 출산율은 2.1명이지만 한국은 

이의 절반에도 미치지 못하며, 초저출산 기준인 1.3명에도 훨씬 못 미치는 합계 

출산율을 보이고 있다. 해당 자료에 따르면 한국은 2019년 11월부터 인구 감소 

추세에 들어선 것을 확인할 수 있다. 출생아의 수를 사망자의 수가 앞지르면서 총 

인구수가 지속적으로 감소하는 시기에 들어서게 된 것이다. 이와 같은 저출산 문제가 

지속됨에 따라 한국의 학령 인구도 지속적으로 감소하는 추세에 있으며, 

한국교육과정평가원의 통계에 따르면 수능 응시자의 수는 2011년 약 67만명을 기록한 

이후로 꾸준히 감소하여 2021년에는 42만명으로 최저치를 기록한 것을 확인할 수 

있다[5]. 

현재 글로벌 산업 환경은 IT 기술과 인공지능(AI) 기술에 힘입은 4차 산업혁명 

시대의 도래로 고효율 고부가 가치의 새로운 산업 체계가 자리를 잡아가고 있다. 

이러한 4차 산업으로의 급격한 전환의 시대에 대응하기 위해 한국의 산업 발전은 관련 

기술을 숙지한 고급 과학 기술 인력의 충분한 공급이 반드시 필요한 실정이다. 하지만 

현재 한국의 인구 구조는 앞서 언급한 저출산과 그로 인한 학령인구 부족과 고령화 

등의 문제로 인해 4차 산업혁명 인력의 원활한 공급을 보장할 기초 토양이 부실화 

되고 있는 어려움에 처해 있다. 앞서 언급한 바와 같이 학령 인구는 지난 10년간 약 

30%가 감소하였고, 이로 인한 과학 기술 인력의 공급 감소로 이공계 핵심 인력의 

고령화가 예상되고 있다. 

과연 한국이 당면한 인구 감소의 격량을 잘 헤치고 나아가 세계의 강국으로 

발전해 나갈 수 있을까? 4차 산업과 관련하여 우리나라가 충분한 인적, 물적 자원을 

가지고 있는지 추가적으로 검증해 볼 필요가 있으며, 향후 전개될 상황을 예측해 볼 
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필요가 있다. 본 연구는 미래 과학 기술 인력의 공급 예측과 4차 산업 혁명 시대의 

핵심 산업 인력의 공급 예측을 통해 위 질문의 해답에 접근하고자 한다. 

 

 

그림 1.1: 2010년부터 2018년까지 주요 국가들의 GDP 대비 R&D 투자 비율 

 

 본 논문에서는 이와 같이 중요한 역할을 하게 될 한국의 과학 기술 인력을 

정의해 보고, 과거 및 현재의 학령 인구 구조를 바탕으로 향후 10년간의 과학 기술 

인력의 공급을 예측해 보고자 한다. 예측한 이공계 인력의 공급을 바탕으로 연도별 

상근 연구원(Full time equivalent, FTE)의 수를 구하고, 이를 GDP 규모와 연관하여 

분석해 보았다. OECD 국가들을 포함한 세계 여러 나라의 ‘인구 1000명당 FTE 대비 

1인당 GDP’를 2018년을 기준으로 2차원 좌표에 나타냄으로써 한국과 다른 OECD 

국가들 간의 과학 기술 인력 대비 GDP 규모를 시각적으로 파악해 보았으며, 2021년, 

2022년, 2025년, 2030년을 거쳐 한국이 변해갈 모습을 2018년의 세계 상황의 

기준에서 살펴볼 수 있었다. 향후 10년간 공급될 과학 기술 인력의 수와 FTE 수의 

예측을 통해 저출산으로 인한 학령 인구의 감소와 고령화 등의 인구 구조 변화를 겪고 
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있는 한국의 4차 산업을 이끌어 갈 인력의 공급 추이를 도출해 보았다. 본 논문의 

연구 흐름도를 정리해 보면 아래의 그림 1.2와 같다.  

 

 

그림 1.2: 연구 방법 흐름도 

 

본 연구는 비교적 직관적인 방법을 통해 미래의 과학 기술 인력을 예측함으로서 

향후 진로를 선택해야 하는 학생들에게 정보를 제공할 수 있으며, 국가에서 교육 정책 

수립 및 일자리 창출 정책을 수립할 때에 참고 자료로 활용할 수 있을 것이다. 연구 

기관 및 기업에서도 향후 공급될 것이라 생각되는 과학 기술 인력의 변화의 예측을 

통해 신규 인력의 채용 및 조직 구조 개편에 참고자료로 활용할 수 있을 것이라 

기대된다. 최근 국내 지방 대학들의 지원자 미달 사태에서 볼 수 있는 것처럼, 학령 

인구의 변화에 직접적으로 영향을 받는 대학들의 경우 신입생 모집 규모 및 향후의 

학교 운영 방향을 정하는 데에도 참고자료로 활용할 수 있을 것이라 생각된다. 
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제 2 장 선행연구 

 

 

2.1 과학 기술 인력의 정의 

과학 기술 인력의 정의는 크게 두 개의 기준을 중심으로 구성되어 있으며, 이는 

현재 종사하고 있는 직종과 과학 기술 분야에 기여할 수 있는 개인의 자격으로 

나뉜다. OECD에서 발간한 캔버라 매뉴얼(Canberra Manual)에 따르면, 과학 기술 

인적 자원(Human Resources in Science and Technology)을 직종과 자격을 모두 

고려하여 과학 기술 분야의 고등교육을 성공적으로 마친 자 이거나 이에 해당하지 

않더라도 해당 자격 요건을 갖춘 자가 취업하는 직종에 종사하고 있는 자를 통틀어 

과학 기술 인적 자원으로 정의하였다[6]. UNESCO의 경우 과학 기술 인력(Scientific 

and Technical Personnel)의 정의를 직종을 기준으로 하고 있으며, 특정 기관 및 

부문에서 직접 과학 기술 활동에 참여하거나 혹은 이에 대한 용역의 보수를 받고 

있는 인력의 총 수를 과학 기술 인력으로 정의하였다[7]. 국내의 경우 ‘국가 과학 기술 

경쟁력 강화를 위한 이공계 지원 특별법’의 제2조에 근거한 이공계 인력이 공식적인 

정의로 활용되고 있다[8]. 여기서 이공계 인력이라 함은 이학, 공학 분야 및 이와 

관련된 학제간의 융합 분야를 전공한 사람으로, 전문대학 이상의 교육기관에서 이공계 

분야의 학위 또는 국가기술자격법에 의한 산업기사 또는 이에 동등한 자격 이상을 

보유한 자를 의미한다. 이와 같이 과학 기술 인력의 정의는 관련 통계를 내는 목적에 

따라 다양한 정의들이 활용되고 있음을 확인할 수 있다. 
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2.2 과학 기술 인력의 공급 

적절한 인력의 공급은 산업 발전에 있어 필수적인 요소인 만큼, 선진국들의 경우 

인력 공급의 예측의 중요성을 인지하여 과거부터 지속적으로 과학 기술 인력의 

공급을 예측하고 있다. 미국의 경우 BLS(Bureau of Labor Statistics) 분석을 통해 

매년 조사 년도로부터 향후 10년 동안의 고용 전망을 진행하고 있으며[9], 과학 기술 

인력의 정의는 2.1에서 언급한 OECD의 캔버라 매뉴얼의 정의와 같다. 해당 정의의 

직종의 조건을 만족하는 인력은 BLS에서 계산한 노동 참여율의 추정치에 Census 

Bureau에서 예측한 인구 추정치를 곱하여 나이, 성별, 인종 별 과학 기술 분야에서 

일하는 인력의 수를 추정하고 있으며, 노동 참여율 추정 시 과거 노동 참여율 

데이터를 로지스틱 회귀분석을 통해 외삽법으로 추정하고 있다. 캔버라 매뉴얼 정의의 

자격 요건을 만족하는 인력은 NCES(National Center for Education Statistics)에서 

미국 전체 및 각 주 별 추후 10년 동안의 대학 입학생의 추정치를 발표하고 있으며, 

first-order autocorrelation model을 사용하여 성별, 나이별로 예측을 진행하고 있다[10]. 

이 외에도 네덜란드의 ROA 인력 예측 모형[11], 영국의 IER 인력 예측 모형[12], 

독일의 IAB 인력 예측 모형[13] 등 많은 선진국에서 다양한 모형을 활용하여 과학 

기술 인력의 공급 및 수요를 예측하고 있다.  

Jiraporn Yingkuachat (2007)은 Bayesian Belief Networks를 활용하여 학부생의 

졸업을 예측하는 확률 모형을 제시하였으며[14], Gloria Crisp (2017)은 Bayesian 

Modeling 방법론을 통해 4년제 대학의 졸업 비율을 예측하였다[15]. 국내의 경우 

2012년 이후로 자체 개발하여 구축한 미시모의실험 모형인 KEISIM을 이용해 

격년으로 향후 10년 동안의 인력 수급 전망을 수행하고 있다[16]. KEISIM은 동태적 

순차 모형으로, 출산, 교육, 노동시장 참가 여부 등 다양한 개인의 행태에 대한 누적 
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데이터가 필요하다. 대학 진학 시 전문대, 4년제, 미 진학 구분을 실제 진학 수치에 

기반한 추정이 아닌 청년 패널 조사의 결과를 활용할 뿐 아니라 군 입대를 병무청의 

통계를 이용해 임의 할당하고 전문대 3학년 진학률을 15%로 가정하고 진행하는 등 

전제 조건이 많이 들어간다는 한계가 있다. 

대표적인 사망률 예측 모델인 Lee-Carter model의 구조를 보면 미래의 연도별 

사망자 수를 예측하기 위해서 각 연도별 연령대에 따라 사망률을 각각 예측하여 이를 

연령별 인구수에 곱하여 연도별로 각 연령대별 사망자 수를 예측하고 이를 모두 

더하여 연도별로 전체 사망자 수를 예측하는 방법을 사용하였다[17]. 해당 모델은 

미국만이 아니라 영국, 웨일스, 이탈리아, 스웨덴, 아르헨티나 등 다양한 국가에서 

사망률을 추정하기 위한 방법으로 사용되었으며, 다양한 형태로 확장되었음을 확인할 

수 있다[18, 19, 20, 21, 22, 23, 24]. 본 연구에서는 연도별 대학 졸업생 수를 예측하기 

위해서 해당 model과 같이 대학 졸업 연도별, 졸업에 소요된 기간별로 졸업 비율을 

각각 예측하여 최종 졸업생 수를 예측하는 방식을 사용하였다.  
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제 3 장 연구 방법론 

 

 

3.1 과학 기술 인력의 정의 

본 연구에서는 과학 기술 인력을 OECD의 정의와 국내에서 공식적으로 활용하고 

있는 ‘이공계 인력’의 정의를 참고하여 정의하였다. 본 연구에서 ‘과학 기술 인력’이란 

이공계 분야를 전공한 전문 학사 이상의 학위를 가진 사람들을 의미한다. 현재 어느 

분야에서 일하고 있는지, 취업자인지 혹은 미취업자인지와 관계없이 과학 기술 

분야에서 언제든지 일할 수 있는 최소한의 자격 및 가능성을 지니고 있는 사람들을 

통칭하는 의미로 사용하였다. 

이는 이공계 분야를 전공한 일정 수준 이상의 교육을 받은 사람들을 잠재적인 

과학 기술 분야의 인력으로 보는 관점에서의 정의라고 할 수 있다. 학위 계열 분류의 

경우 교육부에서 1960년부터 매년 발행하고 있는 ‘교육통계연보’를 기준으로 하였으며, 

해당 연보에서는 전공분야를 크게 인문, 사회, 교육, 공학, 자연, 의약, 예체능 계열로 

분류하고 있다[25]. 이 중 공학, 자연, 의약 계열을 이공계 분야로 고려하여 해당 

분야를 전공하여 전문학사 이상의 학위를 가진 사람들을 ‘과학 기술 인력’으로 

정의하였다.  

전문학사 이상의 학위 소지자는 교육통계연보를 기준으로 보면 크게 두 분류로 

나뉘는데, 전문대학교 졸업생과 4년제 대학교 졸업생이다. 본 연구에서 정의한 ‘과학 

기술 인력’을 최종적으로 정리하자면 공학, 자연 및 의약 계열을 전공하여 전문학사 

및 4년제 학사 학위를 지닌 사람들을 의미한다. 편의상 전문대학교를 전문대, 4년제 

대학을 일반대로 표기할 것이다.  
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3.2 과학 기술 인력의 공급 추정 
 

3.1에서 정의한 바에 따르면, 매년 신규로 공급되는 과학 기술 인력이란 해당 

년도에 이공계 분야를 전공한 전문대학 이상의 교육 기관의 졸업자 수를 의미한다. 본 

연구는 향후 10년간 2020년부터 2030년까지의 연도별 신규 과학 기술 인력의 공급을 

추정하였다. 추정 방법의 흐름도는 아래 그림 3.1과 같다. 

 

 

그림 3.1: 신규 과학 기술 인력의 공급 추정 방법 흐름도 

 

먼저 2021년부터 2027년까지 약 8년간의 고등학교 3학년의 수를 추정해 보았다.  

한국교육개발원에서 발행한 교육통계분석자료집에 따르면 2010년부터 2019년까지 

최근 10년간 초등학교에서 중학교로 진학하는 진학률은 모두 100%이며, 중학교에서 

고등학교로 진학하는 진학률은 약 99.7%로 이탈이 거의 없음을 확인할 수 있다[26]. 

이에 본 연구에서는 초등학교에서 중학교, 중학교에서 고등학교의 진학률을 모두 

100%라고 가정하였으며, 각 단계 내에서도 유입 및 이탈이 없다고 가정하였다. 해당 

가정에 따르면 2020년의 중학교 3학년의 수는 2023년의 고등학교 3학년의 수가 되고, 

2020년의 초등학교 6학년의 수는 2026년의 고등학교 3학년의 수가 되며 2020년의 

초등학교 5학년의 수는 2027년의 고등학교 3학년의 수가 된다. 2020년의 학년별 학생 

수는 앞서 학위 계열 분류의 기준으로 사용한 교육통계연보의 데이터를 사용하였다.  
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이공계열 전공의 대학 신입생 및 졸업생 수 추정 방법 설명에 앞서 본 연구에서 

사용한 추정 모델을 설명하고자 한다. 특정 연도에 교육과정을 시작하거나 끝마친 

남녀 학생 수를 구분하는 변수를 𝑋𝑌𝑍𝑛 의 형식으로 나타내는데 그 표현 방식은 

다음과 같다. 𝑋 는 학생이 속한 교육과정을 의미하는데, H는 고등학교 3학년, J는 

전문대학교 이공계열, C는 4년제 일반 대학교 이공계열, M은 석사 이공계열, D는 박사 

이공계열로 구분된다. 𝑌는 학생의 성별을 의미하며, M은 남자, F는 여자로 구분된다. 

𝑍는 학생이 입학생인지 졸업생인지를 구분하며, E는 입학생을, G는 졸업생을 의미한다. 

끝에 나오는 아래 첨자 n은 해당 연도를 나타낸다. 예를 들어, 𝐻𝐹𝑛 는 n년도의 

고등학교 3학년 여학생의 수를 의미하며, 𝐶𝐹𝐸𝑛 는 n년도의 4년제 일반 대학교 

이공계열 여자의 입학생 수를, 𝐽𝑀𝐺𝑛 는 n년도의 전문대학교 이공계열 남자의 졸업생 

수를 의미한다. 남자와 여자를 구분하여 추정하는 이유는 남녀 간의 이공계열 대학 

진학률이 다르고, 남학생들의 경우 병역의무로 인해 입학 후 대학졸업까지 소요되는 

기간이 평균적으로 여자에 비해 늦는 편이기 때문이다. 기존의 과학 기술 인력 추정 

연구들에서도 대부분 남자와 여자를 구분하여 추정하는 것을 확인할 수 있다[27, 28].  

앞으로는 편의상 전문대학교의 경우 전문대, 4년제 일반 대학의 경우 일반대로 

표기한다. 또한 별다른 언급이 없을 시 모두 이공계열 학생에 대한 논의인 것으로 

간주한다. 대학 입학생의 수를 추정하기 위해 필요한 진학률은 식 (3.1), (3.2), (3.3), 

(3.4)와 같이 정의한다.  

n년도 남자 전문대 진학률 = 
𝐽𝑀𝐸𝑛

𝐻𝑀𝑛−1
  (3.1) 

n년도 남자 일반대 진학률 = 
𝐶𝑀𝐸𝑛

𝐻𝑀𝑛−1
  (3.2) 

n년도 여자 전문대 진학률 = 
𝐽𝐹𝐸𝑛

𝐻𝐹𝑛−1
   (3.3) 

n년도 여자 일반대 진학률 = 
𝐶𝐹𝐸𝑛

𝐻𝐹𝑛−1
   (3.4) 
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식에서 확인할 수 있는 것처럼, 진학률은 전년도 고등학교 3학년의 수와 해당 

년도의 대학 신입생 수 사이의 비율을 의미한다. 실제로는 고등학교를 졸업한 후 

대학을 바로 진학하지 않고 취직을 하거나, 재수를 하는 학생들도 있겠지만 반대로 

대학을 진학하지 않고 취직을 하거나 재수를 하던 학생들이 대학에 입학하는 경우도 

있을 것이다. 본 연구에서는 그 두 집단이 서로 상쇄될 것이라고 가정하였다. 

결과적으로 대학 신입생 수를 추정할 시 개개인의 이러한 차이를 모두 고려하기보단 

전년도 고등학교 3학년 수와 해당 년도의 대학 신입생 수의 비율의 변화를 예측하는 

것에 주안점을 두었다고 볼 수 있다. 

국내의 교육과정이나 입시 제도의 경우 단기간에 변화하지는 않으며, 각 대학별 

정원의 경우에도 눈에 띄는 변화가 있기 위해서는 긴 기간이 필요하다. 즉, 향후 

10년간의 진학률의 변화는 이러한 외부 요인의 영향력은 미미한 편이며, 학생들이 

이공계열 진학을 얼마나 선호하는지에 영향을 받게 될 것이다. 이러한 가정을 

바탕으로 하여 미래의 진학률은 최근의 추세를 반영할 것이라고 가정하였다. 즉 최근 

몇 년간의 진학률이 현재의 진학률에 영향을 줄 것이라는 것이다.  

이러한 가정을 바탕으로 본 연구에서는 최근 몇 년간의 진학률을 산술· 

기하평균을 하여 미래의 진학률을 예측하는 이동 평균 방식으로 추정하였다. 두 가지 

계산 방법 중 어떤 방식이 더 정확할 것인지, 그리고 몇 년 단위로 반영하는 것이 더 

정확할 것인지를 확인하기 위해 같은 방식으로 과거 데이터를 통해 2010년부터 

2019년까지의 진학률을 추정하였고, 이렇게 얻은 추정치와 실제 진학률을 사용하여 

계산한 MAPE 값을 계산 방법 및 반영 년 수 별로 서로 비교해 보았다. 계산 결과는 

4장에서 확인할 수 있을 것이며, 결과적으로 본 연구에서는 최근 2년간의 진학률을 

이동 평균의 방식으로 기하평균을 하여 진학률을 추정하였다. 그리고 추정한 진학률에 
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고등학교 3학년의 수를 곱하여 미래의 대학 신입생 수를 추정하였다. 이를 식으로 

표현하면 다음과 같다.   

n+1년도 전문대 남자 입학생 수 추정 𝐽𝑀𝐸̂𝑛+1 =  ∏ (
𝐽𝑀𝐸𝑛−𝑗

𝐻𝑀𝑛−1−𝑗
)

1/2
1
𝑗=0 𝐻𝑀𝑛  (3.5) 

n+1년도 일반대 남자 입학생 수 추정 𝐶𝑀𝐸̂𝑛+1 = ∏ (
𝐶𝑀𝐸𝑛−𝑗

𝐻𝑀𝑛−1−𝑗
)

1/2

𝐻𝑀𝑛
1
𝑗=0   (3.6) 

n+1년도 전문대 여자 입학생 수 추정  𝐽𝐹𝐸̂𝑛+1 =  ∏ (
𝐽𝐹𝐸𝑛−𝑗

𝐻𝐹𝑛−1−𝑗
)

1/2

𝐻𝐹𝑛
1
𝑗=0   (3.7) 

n+1년도 일반대 여자 입학생 수 추정  𝐶𝐹𝐸̂𝑛+1 =  ∏ (
𝐶𝐹𝐸𝑛−𝑗

𝐻𝐹𝑛−1−𝑗
)

1/2

𝐻𝐹𝑛
1
𝑗=0   (3.8) 

n값이 증가함에 따라 해당 식의 대입 값이 미래의 값인 경우 앞서 구한 추정치를 

대입하여 계산하였다. 2020년부터 2030년까지의 대학 졸업생 수를 추정하기 위해서는 

2028년까지의 대학 입학생 수가 필요하기 때문에 2021년부터 2028년까지의 대학 

입학생 수를 해당 식들을 통해 추정하였다. 계산하여 나온 값은 반올림하여 

사용하였고, 그 결과는 4장에서 확인할 수 있다. 

다음으로 해당 연도에 입학한 입학생들이 언제 졸업을 하게 될 것인지를 

추정하여 최종적으로 연도별 졸업생 수를 구하였다. 추정에 사용한 데이터는 학생 수 

데이터를 가져온 자료와 같은 자료인 교육부에서 발행한 교육통계연보에 연도별로 

정리되어 있는 연령별 졸업생 수를 사용하였다. 본 연구에서는 대학 입학 시의 

입학생들의 연령은 모두 만 18세라고 가정하였다. 앞서 진학률을 추정할 때 언급한 

가정과 마찬가지로, 실제로는 만 18세 이전에 입학하는 학생과 그 이후에 입학하는 

학생들도 있을 테지만 이러한 개개인의 차이를 모두 고려하는 것보단 기준점을 잡고 

이를 바탕으로 졸업하는 비율을 추정하는 것이 최종적으로 구하고자 하는 졸업생 수 

추정에 유용하기 때문에 이와 같이 가정하였다. 실제로도 과거 데이터를 이용하여 본 

연구에서 사용한 방법으로 과거 졸업생 수를 소급 추정해본 결과 MAPE 오차 값이 
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약 1% ~ 4% 정도로 크지 않음을 알 수 있었다.  

이러한 가정을 바탕으로 확인해 본 결과 졸업에 소요되는 기간은 전문대의 경우 

최소 2년에서 최대 10년인 것으로 확인 되었다. 그 이외의 기간을 수학한 졸업생 

수는 매우 적어 소요된 기간이 2년 미만인 학생들은 졸업에 2년이 소요된 것으로, 

소요 기간이 10년을 초과하는 학생들은 졸업에 10년이 소요된 것으로 합쳐 

계산하였다. 일반대의 경우 졸업에 최소 4년부터 최대 11년까지 소요되었음을 확인할 

수 있었다. 해당 범위의 위아래로는 전문대 졸업생을 계산할 때와 마찬가지로 합쳐서 

계산을 하였다. 이렇게 계산하면 각 연도별 총 졸업생 수 내에서 k년 걸려서 졸업한 

사람의 숫자를 따로 뽑을 수 있게 된다. 여기서 k의 범위는 전문대의 경우 2부터 

10까지, 일반대의 경우 4부터 11이다. 

이러한 계산 과정을 통해 n년도에 졸업한 학생 중 n-k년도에 입학한 학생들의 

비율을 추정하였다. 본 연구에서는 연도별로 해당 비율을 각 k에 대해 모두 

추정하였으며, 이 추정치와 앞서 추정한 연도별 입학생의 수를 바탕으로 연도별 

졸업생의 수를 계산하였다. 여기서 졸업생의 기간별 졸업 비율은 앞서 진학률 예측과 

마찬가지로 최근 q년간의 추세를 반영한다고 가정하고 기하평균으로 계산한다. 

n+1년도에 졸업할 나이가 만 18+k살인 전문대 남자 졸업생 수, 𝐽𝑀𝐺𝑛+1,𝑘 는 식 

(3.9)로 추정한다. 

𝐽𝑀𝐺̂𝑛+1,𝑘 = ∏ (
𝐽𝑀𝐺𝑛−𝑗,𝑘

𝐽𝑀𝐸𝑛−𝑗−𝑘
)

1/𝑞

𝐽𝑀𝐸𝑛+1−𝑘
𝑞−1
𝑗=0   (3.9) 

식 (3.9)를 이용하여, n+1년도에 졸업할 전문대 남자 졸업생 수, 𝐽𝑀𝐺𝑛+1  은 식 

(3.10)을 통해 추정한다.  

𝐽𝑀𝐺̂𝑛+1 = ∑ 𝐽𝑀𝐺̂𝑛+1,𝑘
10
𝑘=2   (3.10) 

같은 방식으로 n+1년도에 졸업한 나이가 만 18+k살인 일반대 남자 졸업생 수, 
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𝐶𝑀𝐺𝑛+1,𝑘 는 식 (3.11)로 추정한다.  

𝐶𝑀𝐺̂𝑛+1,𝑘 = ∏ (
𝐶𝑀𝐺𝑛−𝑗,𝑘

𝐶𝑀𝐸𝑛−𝑗−𝑘
)

1/𝑞

𝐶𝑀𝐸𝑛+1−𝑘
𝑞−1
𝑗=0   (3.11) 

식 (3.11)을 이용하여 n+1년도에 졸업할 나이가 만 18+k살인 일반대 남자 

졸업생 수, 𝐶𝑀𝐺𝑛+1 은 식 (3.12)를 이용하여 추정한다.  

𝐶𝑀𝐺̂𝑛+1 = ∑ 𝐶𝑀𝐺̂𝑛+1,𝑘
11
𝑘=4   (3.12) 

여자의 경우도 남자와 같은 방법으로 추정을 진행하였다. 그 결과, n+1년도에 

졸업할 나이가 만 18+k살인 전문대 여자 졸업생 수, 𝐽𝐹𝐺𝑛+1,𝑘 는 식 (3.13)으로 

추정한다. 

𝐽𝐹𝐺̂𝑛+1,𝑘 = ∏ (
𝐽𝐹𝐺𝑛−𝑗,𝑘

𝐽𝐹𝐸𝑛−𝑗−𝑘
)

1/𝑞

𝐽𝐹𝐸𝑛+1−𝑘
𝑞−1
𝑗=0   (3.13) 

식 (3.13)을 이용하여, n+1년도에 졸업할 전문대 여자 졸업생 수, 𝐽𝐹𝐺𝑛+1  은 식 

(3.14)를 통해 추정한다.  

𝐽𝐹𝐺̂𝑛+1 = ∑ 𝐽𝐹𝐺̂𝑛+1,𝑘
10
𝑘=2   (3.14) 

같은 방식으로 n+1년도에 졸업한 나이가 만 18+k살인 일반대 여자 졸업생 수, 

𝐶𝐹𝐺𝑛+1,𝑘 는 식 (3.15)로 추정한다.  

𝐶𝐹𝐺̂𝑛+1,𝑘 = ∏ (
𝐶𝐹𝐺𝑛−𝑗,𝑘

𝐶𝐹𝐸𝑛−𝑗−𝑘
)

1/𝑞

𝐶𝐹𝐸𝑛+1−𝑘
𝑞−1
𝑗=0   (3.15) 

식 (3.15)를 이용하여 n+1년도에 졸업할 나이가 만 18+k살인 일반대 여자 

졸업생 수, 𝐶𝐹𝐺𝑛+1 은 식 (3.16)을 통해 추정한다.  

𝐶𝐹𝐺̂𝑛+1 = ∑ 𝐶𝐹𝐺̂𝑛+1,𝑘
11
𝑘=4   (3.16) 

대학 신입생 추정과 마찬가지로 n값이 증가함에 따라 식의 대입 값이 미래의 

값인 경우 앞서 구한 추정치를 대입하여 계산하였다. q값을 정하기 위해 과거의 실제 

졸업생 수 데이터를 바탕으로 추세 반영 년 수(식 (3.9), (3.11), (3.13), (3.15)의 q값 별 

MAPE 값을 계산하여 비교해 보았다. 연령별 졸업생 수 데이터의 경우 최대로 반영 
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가능한 년 수가 9년이라 q를 2부터 9까지를 두고 계산하였다. 계산 결과는 4장에 

있으며, 비교 결과 MAPE 값이 제일 낮은 q를 채택하여 최종적으로 2020년부터 

2030년까지 연도별 졸업생 수를 전문대, 일반대 및 성별로 추정하였다.  

이러한 과정을 통해 구한 향후 10년간 이공계 분야의 학사 졸업생 추정 값을 

바탕으로 2020년부터 2030년까지 향후 10년간 이공계 분야의 석·박사 인력의 공급도 

추정해 보았다. 추정 방법은 대학 진학률 및 신입생 수 추정에서 사용한 방법과 

유사한 방법을 적용하였다. 단지 신입생 수 추정 시에는 고등학교 3학년에서 대학교 

1학년의 비율 계산 시 1년 단위로 계산하였으나, 석사의 경우 2년, 박사의 경우 5년의 

간격을 두고 비율을 계산하고 추정하였다. 비율 추정 방법은 동일한 방법으로 최근의 

추세를 반영한다고 가정하고 과거 데이터를 같은 방식으로 추정하여 가장 작은 

MAPE 오차 값을 갖는 기간을 사용하였다. 

 

그림 3.2: 이공계 분야의 석·박사 인력 추정 방법 흐름도 

  

식 (3.17)은 n+1년도에 졸업할 남자 석사 졸업생 수, 𝑀𝑀𝐺𝑛+1 의 추정 값, 식 

(3.18)은 n+1년도에 졸업할 여자 석사 졸업생 수, 𝑀𝐹𝐺𝑛+1 의 추정 값이다.  

𝑀𝑀𝐺̂𝑛+1 = ∏ (
𝑀𝑀𝐺𝑛−𝑗

𝐽𝑀𝐺𝑛−2−𝑗+𝐶𝑀𝐺𝑛−2−𝑗
)

1/𝑞
𝑞
𝑗=0 (𝐽𝑀𝐺𝑛−1 + 𝐶𝑀𝐺𝑛−1)  (3.17) 

𝑀𝐹𝐺̂𝑛+1 = ∏ (
𝑀𝐹𝐺𝑛−𝑗

𝐽𝐹𝐺𝑛−2−𝑗+𝐶𝐹𝐺𝑛−2−𝑗
)

1/𝑞
𝑞
𝑗=0 (𝐽𝐹𝐺𝑛−1 + 𝐶𝐹𝐺𝑛−1)  (3.18) 
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식에서 확인할 수 있는 바와 같이 석사 졸업생 수를 추정할 때 일반대 졸업생 

수만이 아니라 전문대 졸업생 수도 반영하여 최근 2년간의 기하평균 값으로 

추정하였다. 이는 대학 신입생 및 졸업생 수 추정과 마찬가지로 과거 데이터를 

사용하여 검증한 결과 전문대 졸업생 수를 포함하고 추세 반영 년 수를 2년으로 

하였을 때 가장 작은 MAPE 값을 보였기 때문이다. 이러한 현상이 나타난 원인은 

명확히 답하긴 힘드나, 석사 입학생 중에 적지 않은 수가 학점은행 및 야간학교 등의 

방법으로 4년제 학사 학위 자격을 취득한 전문대 졸업생이기 때문에 이러한 결과가 

나타났을 것이라 추측할 수 있다. 

박사 졸업생 수 추정에도 마찬가지로 석사 졸업생 수와 박사 졸업생 수의 비율을 

통해 추정하였다. 반영 년 수의 경우 마찬가지로 MAPE 값을 비교해 본 결과, 

최종적으로 최근 5년 단위로 반영하는 것이 효과적임을 확인할 수 있었다. 식 

(3.19)는 n+1년도에 졸업할 남자 박사 졸업생 수, 𝐷𝑀𝐺𝑛+1 의 추정 값이고 식 

(3.20)은 n+1 년도에 졸업한 여자 박사 졸업생 수, 𝐷𝐹𝐺𝑛+1의 추정 값이다.  

𝐷𝑀𝐺̂𝑛+1 = ∏ (
𝐷𝑀𝐺𝑛−𝑗

𝑀𝑀𝐺𝑛−5−𝑗
)

1/5
4
𝑗=0 𝑀𝑀𝐺𝑛−4  (3.19) 

𝐷𝐹𝐺̂𝑛+1 = ∏ (
𝐷𝐹𝐺𝑛−𝑗

𝑀𝐹𝐺𝑛−5−𝑗
)

1/5
4
𝑗=0 𝑀𝐹𝐺𝑛−4  (3.20) 

앞서 추정한 값들을 이용하여 이공계 전문대, 일반대, 석사, 박사 학위를 모두 

포함한 연도별 이공계 신규 인력의 배출을 추정할 수 있다. 해당 n년도의 이공계 

신규 인력 수, 𝑇𝐺𝑛 은 식 3.21을 통해 구할 수 있다.  

𝑇𝐺𝑛 = 

(𝐽𝑀𝐺𝑛 + 𝐽𝐹𝐺𝑛) + (𝐶𝐹𝐺𝑛 + 𝐶𝑀𝐺𝑛) + (𝑀𝑀𝐺𝑛 +  𝑀𝐹𝐺𝑛) + (𝐷𝐹𝐺𝑛 +  𝐷𝑀𝐺𝑛) (3.21) 
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3.3 고급 과학 기술 인력의 공급 추정 
 

3.2에서 추정한 결과들을 바탕으로 본 연구에서는 최종적으로 향후 10년간, 

2030년까지 상근 연구원 수, FTE(Full-time equivalent)를 추정해 보았다. 이는 

OECD에서 기준으로 삼는 지표로, 연구원으로 근무하는 사람들의 총 근무 시간을 

상근 연구원의 주당 근무시간으로 나눈 값을 나타낸다[29]. FTE의 계산 방식을 

보았을 때 이는 비상근 연구원들의 연구 시간이 고려된 해당 국가의 상근 연구원 

수를 의미한다고 볼 수 있다. 본 연구에서는 과학 기술 분야에 한정하지 않고 모든 

분야의 상근 연구원 수를 추정하였다. 국내에서 2019년에 발행한 ‘2018년 우리나라와 

주요국의 연구개발인력 현황 비교’에 따르면, 상근 연구원의 구성 비율은 이공계열이 

약 90%이며 기타 분야가 약 10%이다[30]. 즉, 상근 연구원 수의 대부분은 과학 기술 

분야의 연구인력임을 알 수 있다. 과학 기술 분야의 고급 인력이라고 볼 수 있는 

상근 연구원의 수는 본 연구에서 추정한 총 상근 연구원의 수에 비례할 것이라는 

것을 알 수 있다.  

본 연구에서는 2020년, 2021년, 2025년 그리고 2030년의 한국의 상근 연구원 수를 

추정하였으며, 해당 추정 결과를 가장 최근 데이터인 2018년의 OECD 국가들의 상근 

연구원 수와 비교해보았다. 인구에 영향을 받을 수밖에 없는 상근 연구원 수의 절대적 

수치가 아닌 인구 천명당 상근 연구원 수로 표준화시켜 비교하였고, 이를 해당 국가의 

1인당 GDP 와 대비하여 분석하였다. 인구 천명당 FTE 대비 1인당 GDP 비교를 

통해 한국이 해를 거듭할수록 2018년 기준으로 어느 국가와 유사해지는지 살펴보았다.  

상근 연구원 수를 직접적으로 구하기엔 유입과 유출 인력을 정확히 알 수 없다는 

제약이 존재하기 때문에, 본 연구에서는 상근 연구원 수와 이공계 분야 총 졸업생 수 

비율, (α )을 통해 상근 연구원 수를 추정하였다. 식 (3.22)는 해당 n년도의 비율을 
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나타낸다.  

𝛼𝑛 =  
𝐹𝑇𝐸𝑛

𝑇𝐺𝑛
=

𝐹𝑇𝐸𝑛

(𝐽𝑀𝐺𝑛+𝐽𝐹𝐺𝑛)+(𝐶𝐹𝐺𝑛+𝐶𝑀𝐺𝑛)+(𝑀𝑀𝐺𝑛+𝑀𝐹𝐺𝑛)+(𝐷𝐹𝐺𝑛+𝐷𝑀𝐺𝑛)
  (3.22) 

여기서 𝐹𝑇𝐸𝑛  는 n년도의 상근 연구원 수를 의미하며, 식 (3.21)에서 정의된 

𝑇𝐺𝑛은 n년도의 이공계 분야의 총 졸업생 수를 의미한다. 식 (3.22)에서 알 수 있듯이 

𝑇𝐺𝑛 과 𝛼𝑛 의 추정 값들의 곱으로 𝐹𝑇𝐸𝑛를 추정해 낼 수 있다. 𝛼𝑛값이 총 인구수에 

따라 변하는 경우, 총 GDP에 따라 변하는 경우, 그리고 𝛼𝑛 값 자체의 최근 추세에 

영향을 받는 경우의 총 세 가지 시나리오를 통해 𝛼𝑛 를 추정하고, 최종적으로 식 

(3.23)과 같이 𝐹𝑇𝐸𝑛 값을 추정하였다.  

𝐹𝑇𝐸̂𝑛  = 𝛼̂𝑛 × 𝑇𝐺̂𝑛   (3.23) 
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제 4 장 연구 결과 

 

 

4.1 과학 기술 인력의 공급 추정 

먼저 2021년부터 2027년까지의 고등학교 3학년 수를 추정해 본 결과는 표 4.1과 

같다. 초등학교에서 중학교, 중학교에서 고등학교의 진학률을 100%라 가정하고 

2020년의 학년별 학생수를 통해 추정하였다. 

표 4.1: 2021년부터 2027년까지 고등학교 3학년의 수 추정 결과 

연도 고 3 남학생 수 고 3 여학생 수 

2021 235,922 216,215 

2022 232,176 215,057 

2023 214,561 198,618 

2024 222,170 207,132 

2025 243,694 229,671 

2026 232,023 218,792 

2027 222,307 209,331 

 

다음으로 대학 진학률을 예측하기 위한 방법론 간의 MAPE 값의 비교 결과는 표 

4.2, 표 4.3과 같다. 최근 2년부터 10년의 비율이 반영된다고 가정하였을 때, 이동 

산술평균과 이동 기하평균으로 2010년부터 2019년까지 진학률을 추정해 이를 실제 

값과 비교를 통해 MAPE 값을 구한 결과이다. 결과값은 모두 소수점 다섯째 
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자리에서 반올림하여 표기하였다. 

표 4.2: 이동 산술평균 진학률 추정 MAPE 오차 

반영 년 수 전문대 남자 전문대 여자 일반대 남자 일반대 여자 

2 0.0292 0.0320 0.0372 0.0388 

3 0.0369 0.0322 0.0386 0.0509 

4 0.0465 0.0342 0.0398 0.0612 

5 0.0549 0.0387 0.0379 0.0715 

6 0.0566 0.0369 0.0394 0.0869 

7 0.0590 0.0373 0.0395 0.1002 

8 0.0624 0.0441 0.0419 0.1083 

9 0.0564 0.0486 0.0466 0.1195 

10 0.0471 0.0504 0.0526 0.1327 

 

표 4.3: 이동 기하평균 진학률 추정 MAPE 오차 

반영 년 수 전문대 남자 전문대 여자 일반대 남자 일반대 여자 

2 0.0291 0.0320 0.0373 0.0389 

3 0.0367 0.0323 0.0389 0.0513 

4 0.0461 0.0343 0.0401 0.0617 

5 0.0543 0.0387 0.0382 0.0722 

6 0.0557 0.0370 0.0398 0.0879 



 

 21 

7 0.0579 0.0373 0.0400 0.1015 

8 0.0610 0.0442 0.0424 0.1100 

9 0.0548 0.0486 0.0471 0.1215 

10 0.0452 0.0504 0.0531 0.1350 

 

이동 산술평균 및 이동 기하평균 모두 최근 2년간의 추세를 반영한다고 

가정하였을 때 MAPE 값이 제일 작게 나오는 것을 확인할 수 있고 양자간 비교의 

경우, 큰 차이가 없음을 볼 수 있다. 본 연구에서는 최근 2년간의 이동 기하평균 

방식으로 진학률을 추정하였다. 

추정한 연도별 고등학교 3학년의 수와 진학률을 바탕으로 대학 입학생 수를 

추정한 결과는 표 4.4와 같다. 2030년까지의 졸업생 수를 추정하기 위해서는 

2028년까지의 입학생 수가 필요하기 때문에 2021년부터 2028년까지의 입학생 수를 

추정하였다. 계산하여 나온 값은 반올림하여 표기하였다. 

표 4.4:  2021년부터 2028년까지 이공계열 대학의 입학생 수 추정 결과 

연도 전문대 남자 전문대 여자 일반대 남자 일반대 여자 

2021 49,404 34,503 82,908 50,174 

2022 51,673 36,835 87,931 53,714 

2023 50,361 36,156 85,104 52,650 

2024 46,766 33,614 79,306 48,983 

2025 48,307 34,939 81,776 50,896 

2026 53,052 38,805 89,886 56,537 
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2027 50,481 36,936 85,492 53,810 

2028 48,381 35,354 81,955 51,507 

 

다음으로는 연도별, 졸업 소요 기간 별 졸업 비율이 최소 2년부터 최대 9년간의 

추세를 반영한다고 가정하였을 때, 과거 데이터를 바탕으로 2010년부터 2019년까지 

졸업생 수를 추정하여 실제 값과의 비교를 통해 MAPE 값을 구한 결과를 살펴보면 

표 4.5와 같다. 계산하여 나온 값은 소수점 다섯째 자리에서 반올림하여 표기하였다. 

표 4.5: 기하평균으로 2년 ~ 9년간의 추세를 반영한다고 가정했을 때 MAPE 

반영 년 수 전문대 남자 전문대 여자 일반대 남자 일반대 여자 

2 0.0418 0.0179 0.0276 0.0338 

3 0.0483 0.0241 0.0327 0.0381 

4 0.0543 0.0332 0.0345 0.0409 

5 0.0614 0.0401 0.0406 0.0449 

6 0.0749 0.0470 0.0435 0.0465 

7 0.0889 0.0534 0.0492 0.0501 

8 0.1026 0.0616 0.0578 0.0582 

9 0.1116 0.0639 0.0679 0.0663 

 

진학률 예측과 마찬가지로 연도별, 졸업 소요 기간 별 졸업 비율의 경우 최근 

2년간의 추세를 반영한다고 가정하고 예측한 것이 MAPE 값이 제일 작게 나오는 

것을 확인할 수 있다. 이를 바탕으로 연도별, 졸업 소요 기간 별 졸업 비율을 예측할 
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경우 2년간 추세를 반영한다고 가정하여, 앞서 구한 연도별 입학생 수에 연도별, 졸업 

소요 기간 별 졸업 비율 추정치를 곱하여 향후 10년간 2020년부터 2030년까지의 

이공계열 대학 졸업생 수를 추정한 결과는 표 4.6과 같다. 계산하여 나온 값은 

반올림하여 표기하였다. 

표 4.6: 2030년까지 연도별 전문대 및 일반대 졸업생 수 추정 결과 

연도 

전문대 일반대 

학사(계) 

남 여 계 남 여 계 

2020 47,371 35,386 82,757 88,171 56,905 145,076 227,833 

2021 47,384 35,745 83,129 87,589 57,685 145,274 228,403 

2022 46,033 36,127 82,160 86,033 58,480 144,513 226,673 

2023 45,054 35,048 80,102 85,624 58,675 144,299 224,401 

2024 44,383 33,214 77,597 85,766 58,545 144,311 221,908 

2025 42,425 32,005 74,430 85,721 54,525 140,246 214,676 

2026 39,852 31,531 71,383 85,855 52,638 138,493 209,876 

2027 38,707 30,782 69,489 82,042 51,453 133,495 202,984 

2028 38,005 31,038 69,043 78,349 49,615 127,964 197,007 

2029 37,103 31,954 69,057 76,261 48,945 125,206 194,263 

2030 37,126 32,028 69,154 74,185 50,705 124,890 194,044 

 

2021년부터 2030년까지 전체 이공계열 졸업생 수가 지속적으로 감소하는 경향을 

보이고 있는 것을 확인할 수 있다. 각 집단 별 졸업생 수의 변화를 분석해 보기 위해 
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그래프로 나타내어 확인해 보았다. 집단 별 비교 분석을 위해 각 집단 내에서는 

y축의 최대값과 최소값의 차이가 같도록 조정하여 그래프를 그려보았다. 

먼저 전문대학교 이공계열 졸업생 수가 성별로 어떠한 경향을 보이는지 그래프로 

확인해 보면 그림 4.1 (남자), 그림 4.2 (여자)와 같다. 

 

그림 4.1: 2030년까지 연도별 전문대 남자 졸업생 수 추정 

 

 

그림 4.2: 2030년까지 연도별 전문대 여자 졸업생 수 추정 

 

전문대의 경우 졸업생 수가 감소하는 경향이 남자의 경우 급격하게 나타나는 

것을 확인할 수 있다. 반면 여자의 경우 졸업생 수가 결과적으로 감소하게 되지만, 

감소하는 속도나 숫자가 남자에 비해서는 상대적으로 적다. 또한 2027년 이후로는 

오히려 소폭 반등하는 것을 확인할 수 있다. 이는 2023년에서 2025년 사이에 남녀 
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모두 고등학교 3학년의 수가 증가하는 것을 확인할 수 있으며, 이렇게 증가한 

신입생들이 전문대 여자의 경우 제일 많은 수가 분포되어 있는 평균 졸업 기간인 3, 

4년 뒤인 2027년 이후 졸업생 수에 반영되어 이와 같은 결과를 보였음을 알 수 있다. 

남자의 경우에는 평균 졸업 기간이 여자보다 2년 긴 5년에서 6년이기 때문에 2029년 

이후 2030년의 졸업생 수 감소가 둔화되는 형태로 반영되는 것을 확인할 수 있다. 

 4년제 일반 대학교의 이공계열 졸업생 수의 연도별 경향성은 그림 4.3 (남자), 

그림 4.4 (여자)에 나타나 있다.  

 

그림 4.3: 2030년까지 연도별 일반대 남자 졸업생 수 추정 

 

그림 4.4: 2030년까지 연도별 일반대 여자 졸업생 수 추정 

 

일반대의 경우 여자는 전문대와 유사한 경향을 보이나, 남자의 경우 

2026년까지는 비교적 비슷한 숫자를 유지하다가 그 이후로 급격하게 감소하는 경향을 
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보이는 것을 확인할 수 있다. 과거 데이터에 따르면 평균적으로 약 50%의 일반대 

남자가 졸업에 6년에서 7년이 소요되는데, 고등학교 3학년 남학생 수를 살펴보면 

2016년에서 2018년까지 약 30만명 수준을 유지하다가 2019년에는 전년대비 약 3만 

7천명, 2020년에는 전년대비 약 3만 2천명이 줄어든다. 이러한 상황에 기인하여 

2026년 이후로 일반대 남자 졸업생의 경우 급격한 감소가 나타나는 것이라고 볼 수 

있다. 고등학교 3학년 여학생의 수는 2019년부터 2020년까지 급격히 감소하고 약 60% 

~ 65%의 일반대 여자 입학생이 졸업에 4년에서 5년이 소요되기 때문에 졸업생 수의 

감소세가 남자보다 약 2년 먼저 시작되는 것을 확인할 수 있다. 전문대와 일반대의 

전체 졸업생 수의 변화는 그림 4.5과 그림 4.6에 각각 나타나 있다. 

 

그림 4.5: 2030년까지 연도별 전문대 졸업생 수 추정 

 

 

그림 4.6: 2030년까지 연도별 일반대 졸업생 수 추정 
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전문대 졸업생의 경우 2022년부터 감소하기 시작하여 2027년에 감소세가 

둔화됨을 확인할 수 있다. 반면 일반대 졸업생의 경우 2025년부터 감소세가 눈에 

띄게 증가하는데, 전문대와 차이가 나는 원인은 일반대는 정규과정이 4년이고 

전문대에 비해 5년 이상 수학하는 학생 비율이 높기 때문이다. 즉, 2019년부터 

시작되는 고등학교 3학년 수의 급격한 감소가 일반대 졸업생 수에 미치는 영향이 

전문대에 비해 상대적으로 늦게 나타나게 된다. 반면에 전문대는 그 영향이 비교적 

일찍 나타나 2021년부터 졸업생 수가 감소하게 되고, 일반대는 그 영향이 늦게 

나타나 2024년까지는 졸업생 수가 비교적 비슷하게 유지되다가 2025년부터 급격히 

감소하게 된다.  

일반대와 전문대를 포함한 2030년까지의 학부 이공계 총 졸업생 수 추정이 그림 

4.7, 세부적으로는 남자는 그림 4.8, 여자는 4.9에 나타나 있다. 그림 4.7의 결과값은 

앞서 언급한 바와 같이 본 연구에서 정의한 과학 기술 인력의 정의에 따르면 본 

연구에서 구하고자 했던 과학 기술 인력의 공급 추정치와 같음을 확인할 수 있다. 

 

 

그림 4.7: 2030년까지 연도별 전문대+일반대 졸업생 수 추정 
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그림 4.8: 2030년까지 연도별 남자 졸업생 수 추정 

 

그림 4.9: 2030년까지 연도별 여자 졸업생 수 추정 

그림 4.8의 남자 졸업생의 경우 2020년부터 2030년까지 그 수가 꾸준히 감소세를 

보이는 것을 확인할 수 있으며, 그림 4.9의 여자 졸업생의 경우 2023년부터 감소세가 

나타나 약 2028년까지 유지되다가 그 이후로 2년간은 조금씩 오르는 추세가 보임을 

확인할 수 있다. 감소세의 시작 시기가 다르게 나타나는 것은 남학생의 경우 병역 

등의 이유로 여학생에 비해 평균적으로 졸업에 소요되는 기간이 2~3년 정도 더 길기 

때문이다. 여학생의 경우 2025년부터 오히려 고등학교 3학년 학생 수가 조금씩 

증가하는 경향을 보이는데, 이에 대한 파급효과가 4년 뒤인 2029년부터 나타나 

여학생 졸업생 수가 다시 증가하는 경향을 보인다.  

그림 4.7의 전문대, 일반대 총 졸업생 수 그래프에서 볼 수 있는 바와 같이 
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2020년부터 2030년까지 신규 과학 기술 인력의 공급은 매년 급격히 감소하고 있는 

것을 확인할 수 있다. 2020년의 경우 약 22만 8천명, 2030년의 경우 약 19만 

4천명으로 10년만에 매년 공급되는 과학 기술 인력이 약 3만 4천명이 줄어드는 

것으로 나타난다. 비율로 계산해 보면 2030년에 공급되는 전문대, 일반대 수준의 신규 

과학 기술 인력이 2020년에 공급되는 해당 신규 과학 기술 인력에 비해 약 85%의 

규모 밖에 되지 않는 것으로 추정된다.  

본 연구의 2020년 대학 졸업생 수 추정치와 최근 교육통계연보를 통해 나온 실제 

2020년 대학 졸업생 수를 비교한 결과는 표 4.7과 같다.  

표 4.7: 실제 졸업생 수와 추정한 졸업생 수 비교(2020년) 

 전문대 남 전문대 여 일반대 남 일반대 여 전체 

실제값 53,126 35,849 88,432 57,494 234,901 

예측치 47,371 35,386 88,171 56,905 227,833 

MAPE 0.1083 0.0129 0.0030 0.0102 0.0301 

 

전문대에 비해 일반대 졸업생 수 추정의 정확도가 높은 편이며, 전체적으로 

보았을 때에도 MAPE 값이 약 0.03으로 낮은 오차율을 보이는 것을 확인할 수 있다. 

즉, 본 연구의 방법을 통해 예측한 값이 실제 값과 유사함을 확인할 수 있다. 또한 

기존의 인력 예측 모델과의 비교를 위해, 한국에서 KEISM 모델을 이용해 

2018년부터 2028년까지의 신규 과학 기술 인력 수를 예측한 결과와[31], 본 연구의 

방법을 적용하여 2017년까지의 데이터를 이용해 2018년부터 2028년까지의 신규 과학 

기술 인력 수를 예측한 결과를 비교해 보았다. 결과값은 KEISIM 모델의 추정 

결과와의 비교를 위해 백 자리 단위에서 반올림하여 표기하였으며, MAPE 값은 

소수점 다섯째자리에서 반올림하여 표기하였다. 그 결과는 표 4.8과 같다. 
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표 4.8: KEISIM 모델과 본 연구 모델의 추정 MAPE 비교 

학제 일반대 전문대 

연도 2018 2019 2020 2018 

실제값 141306 143637 145926 82952 

예측치(본 연구) 147000 150000 151000 81000 

예측치(KEISIM) 144000 145000 146000 84000 

MAPE(본 연구) 0.0403 0.0443 0.0348 0.0235 

MAPE(KEISIM) 0.0191 0.0095 0.0005 0.0126 

 

전반적으로 일반대 졸업생 수 예측의 경우 KEISIM 모델이 더 낮은 MAPE 값을 

보이며, 전문대 졸업생 수 예측의 경우에도 KEISIM 모델이 더 낮은 MAPE 값을 

보이는 것을 확인할 수 있다. 두 개의 예측치가 모두 있는 2018년의 경우, 신규 

이공계 인력의 공급 수인 일반대와 전문대 졸업생 수의 합은 KEISIM 모델과 본 

연구의 모델의 값이 동일함을 확인할 수 있다. KEISIM 모델의 경우 본 연구의 

방법과는 달리 예측에 필요한 데이터가 훨씬 방대하며, 예측 모델도 더욱 복잡한 

구조를 가지고 있기에 상대적으로 더 구조가 단순하며 필요한 데이터도 훨씬 적은 본 

연구의 모델이 경쟁력이 있다고 할 수 있다.   

다음으로는 석사 졸업생 수 추정을 위해 과거 데이터를 바탕으로 2011년부터 

2019년까지 추세 반영 년 수 별로 일반대 졸업생 수만 비율에 넣어 추정했을 때와 

일반대와 전문대 졸업생 수의 합을 넣어 연도별 학부 졸업생 수와 2년 뒤 석사 

졸업생 수의 비율을 추정하여 최종적으로 석사 졸업생 수를 추정한 추정치와 실제 

값을 통해 MAPE 값을 계산해 본 결과는 표 4.9과 같다. 
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표 4.9: 기하평균으로 추정한 석사 졸업생 수 추정 MAPE 오차값 

추세반영년수 

(q) 

남자 석사 여자 석사 

일반대와 

전문대 반영 
 일반대만 반영 

일반대와 

전문대 반영 
일반대만 반영 

2 0.0350 0.0554 0.0568 0.0654 

3 0.0456 0.0540 0.0626 0.0767 

4 0.0412 0.0542 0.0663 0.0873 

5 0.0522 0.0625 0.0674 0.1019 

6 0.0598 0.0761 0.0680 0.1173 

 

석사 졸업생 추정식 (3.17)에서 일반대 졸업생 수, 𝐶𝑀𝐺𝑛−2−𝑗 와 전문대 졸업생 

수, J𝑀𝐺𝑛−2−𝑗 을 모두 반영하는 것이 일반대 졸업생 수만 반영하는 것보다 MAPE 

값이 훨씬 낮게 나옴을 확인할 수 있다. (3.18)에서도 마찬가지로 전문대 졸업생 수와 

일반대 졸업생 수를 모두 반영하는 것이 일반대 졸업생 수만 반영하는 것보다 MAPE 

값이 훨씬 낮게 나오는 것을 확인할 수 있다. 남녀 모두 전문대 졸업생과 일반대 

졸업생을 모두 비율 계산에 넣는 것이 MAPE 값이 낮은 결과를 보임을 확인할 수 

있다. 이를 바탕으로 최근 2년의 비율을 반영하여 전문대 및 일반대 졸업생 수와 

2년뒤의 석사 졸업생 수의 비율을 예측하여 최종적으로 석사 졸업생 수를 추정한 

결과는 다음 표 4.10과 같다. 
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표 4.10: 2030년까지 연도별 석사 졸업생 수 추정 결과 

연도 석사 남자 석사 여자 석사(계) 

2020 17,099 10,772 27,871 

2021 17,469 10,736 28,190 

2022 17,291 10,938 28,231 

2023 17,195 11,056 28,260 

2024 16,836 11,204 28,067 

2025 16,653 11,095 27,775 

2026 16,589 10,865 27,472 

2027 16,332 10,244 26,574 

2028 16,022 9,965 25,981 

2029 15,390 9,736 25,127 

2030 14,830 9,549 24,387 

 

남자 석사 졸업생의 경우 2020년과 비교했을 때 2030년엔 약 2,200명 정도, 여자 

석사 졸업생의 경우 약 1,200명 정도 감소하는 것을 확인할 수 있다. 이를 비율로 

계산해 보면, 2030년에 배출되는 석사 인력이 2020년의 약 89% 수준이다. 구체적으로 

남자 석사의 경우 2030년에 배출되는 석사 인력이 2020년의 약 87% 이고, 여자 

석사의 경우 약 89% 정도이다.  

그림 4.10, 그림 4.11, 그림 4.12는 2030년까지의 연도별 석사 졸업생 수 변화 

추세를 보여준다. 
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그림 4.10: 2030년까지 연도별 석사 졸업생 수 추정 

 

그림 4.11: 2030년까지 연도별 석사 남자 졸업생 수 추정 

 

 

그림 4.12: 2030년까지 연도별 석사 여자 졸업생 수 추정 
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대학 졸업과 마찬가지로 최근 나온 데이터인 2020년의 실제 석사 졸업생 수와 본 

연구에서 추정한 석사 졸업생 수를 비교해 보면 표 4.11과 같다. 

표 4.11: 실제 석사 졸업생 수와 추정한 석사 졸업생 수 비교(2020년) 

 석사 남 석사 여 전체 

실제값 16,707 10,890 27,597 

예측치 17,099 10,772 27,871 

MAPE 0.0235 0.0108 0.0099 

 

남자에 비해 여자의 오차율이 낮은 편이며, 전체적으로 보았을 때 MAPE 값이 

0.0099로 매우 낮음을 확인할 수 있다. 즉, 본 연구를 통해 예측한 값이 실제값과 

유사함을 확인할 수 있다.  

다음으로는 박사 졸업생 수 추정에 앞서 2011년부터 2019년까지 반영 년 수를 

달리하여 박사 졸업생 수를 추정하여 실제 값과 비교한 MAPE 오차 값은 표 4.12와 

같다. 

표 4.12: 2년 ~ 6년간의 추세를 반영하였을 때 박사 추정 오차 MAPE 값 

반영 년 수 박사 남자 박사 여자 

2 0.0703 0.0622 

3 0.0684 0.0641 

4 0.0608 0.0687 

5 0.0449 0.0657 

6 0.0478 0.0595 
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박사의 경우 상대적으로 그 수가 많은 박사 남자 추정의 MAPE 값을 비교해보면 

5년의 추세를 반영하게 될 때 오차가 가장 낮아짐을 확인할 수 있다. 여자의 경우 

6년의 추세를 반영하였을 때 MAPE 값을 최소로 가지게 됨을 알 수 있지만, 여자 

박사 졸업생 수가 많지 않아 박사 졸업생 수 추정과의 일관성 유지를 위해 남자와 

같은 5년의 추세를 반영하여 식 (3.20) 과 같이 계산하였다. 남자와 여자의 연도별 

이공계열 박사 졸업생 수를 추정한 결과가 표 4.13에 나타나 있다. 

표 4.13: 2030년까지 연도별 박사 졸업생 수 추정 결과 

연도 박사 남 박사 여 박사(계) 

2020 5,925 2,655 8,580 

2021 5,896 2,716 8,612 

2022 6,148 2,829 8,977 

2023 6,001 2,743 8,744 

2024 5,847 2,733 8,580 

2025 5,823 2,732 8,555 

2026 5,970 2,719 8,689 

2027 5,921 2,769 8,690 

2028 5,891 2,799 8,690 

2029 5,764 2,839 8,603 

2030 5,694 2,810 8,504 

 

박사 졸업생 수의 경우 2020년과 2030년에 큰 차이가 없음을 확인할 수 있다. 
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비율로 계산해 보더라도 남자 박사 졸업생의 경우 2030년엔 2020년의 약 96%, 여자 

박사 졸업생의 경우 2030년엔 2020년의 약 106%로 큰 차이가 나지 않음을 확인할 수 

있다. 전체 비율로 보았을 땐 2030년의 총 박사 졸업생 수가 2020년의 약 99.11%로 

거의 유사함을 확인할 수 있다. 이는 학령 인구가 줄어드는 시기인 2019년 고등학교 

3학년의 수의 감소가 11년 후인 2030년의 박사 졸업생 수에 큰 영향을 미치지 않았기 

때문이라고 추정된다. 남학생의 경우 군 복무를 포함하여 학사, 석사, 박사를 모두 

끝마치기 위해서는 대체로 11년 이상의 기간이 걸릴 수 있으므로 박사 졸업생 수에 

대한 학령 인구 감소의 영향은 2030년 이후에 나타날 수 있을 것이다.  전체 박사 

졸업생의 연도별 추세는 그림 4.13에 나타나 있다.  

 

 

그림 4.13: 2030년까지 연도별 박사 졸업생 수 추정 

 

성별로 보았을 때에는 2020년에 비해 2030년에 남자 박사의 경우 약 230명이 

줄었으며, 여자 박사의 경우 약 160명이 늘어 남녀 간의 격차가 줄어든 것을 확인할 

수 있다. 박사 남자 졸업생의 연도별 추세는 그림 4.14, 박사 여자 졸업생의 연도별 

추세는 그림 4.15에 나타나 있다.  
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그림 4.14: 2030년까지 연도별 박사 남자 졸업생 수 추정 

 

그림 4.15: 2030년까지 연도별 박사 여자 졸업생 수 추정 

 

석사 졸업과 마찬가지로 최근 나온 데이터인 2020년의 실제 박사 졸업생 수와 본 

연구에서 추정한 박사 졸업생 수를 비교해 보면 표 4.14와 같다. 

표 4.14: 실제 박사 졸업생 수와 추정한 박사 졸업생 수 비교(2020년) 

 박사 남 박사 여 전체 

실제값 6,793 2,732 9,525 

예측치 5,925 2,655 8,580 

MAPE 0.1278 0.0282 0.0992 
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남자의 경우 여자보다 MAPE 값이 더 높음을 확인할 수 있으며, 학사나 석사의 

MAPE에 비해 높은 편이긴 하나 그래도 0.0992의 낮은 MAPE 값을 보임을 확인할 

수 있다. 박사 졸업생의 경우에도 본 연구의 방법으로 예측한 값이 실제값과 유사함을 

확인할 수 있다. 

앞서 추정한 결과들을 바탕으로 이공계 전문대, 일반대, 석사, 박사 졸업생 수를 

모두 포함한 연도별 이공계 신규 인력의 배출을 추정할 수 있다. 이는 정의상 신규 

과학 기술 인력과는 다르다는 걸 짚고 넘어가고자 한다. 그 결과는 표 4.15와 같다. 

 

표 4.15: 2030년까지 연도별 신규 이공계 인력 수 추정 결과 

연도 남자 여자 계 

2020 158,566 105,718 264,284 

2021 158,338 106,882 265,220 

2022 155,505 108,374 263,879 

2023 153,874 107,522 261,396 

2024 152,832 105,696 258,528 

2025 150,622 100,357 250,979 

2026 148,266 97,753 246,019 

2027 143,002 95,248 238,250 

2028 138,267 93,417 231,684 

2029 134,518 93,474 227,992 

2030 131,835 95,092 226,927 
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그림 4.16은 향후 10년간 2030년까지 배출되는 이공계 총 신규 인력 수의 추세를 

보여준다. 2021년 이후로 2030년까지 9년간 지속적으로 감소 추세에 있음을 확인할 수 

있으며, 결과적으로 향후 10년간 총 3만명 이상의 이공계 신규 인력 감소가 일어남을 

확인할 수 있다.  

 

 

그림 4.16: 2030년까지 이공계 신규 총 인력 수 추정 

 

그림 4.17와 그림 4.18은 각각 2030년까지의 이공계 신규 남자 인력과 여자 인력 

공급의 추세를 나타내는 그림이다.  
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그림 4.17: 2030년까지 이공계 신규 총 남자 인력 수 추정 

 

 

그림 4.18: 2030년까지 이공계 신규 총 여자 인력 수 추정 
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4.2 고급 과학 기술 인력의 공급 추정 

3장에서 살펴본 바와 같이 총 상근 연구원 수(FTE)를 예측하기 위해 상근 

연구원 수와 이공계 분야 총 졸업생 수의 비율인 𝛼𝑛  값이 총 인구수에 따라 변하는 

경우, 총 GDP에 따라 변하는 경우, 그리고 𝛼𝑛  값 자체의 최근 추세에 영향을 받는 

경우의 총 세 가지 시나리오를 통해 𝛼𝑛를 추정해 보았다.  

먼저 총 인구수 변화의 추세를 이용하여 𝛼𝑛  값을 추정해 보았다. 2010년부터 

2018년까지의 데이터를 통해 확인해 본 결과, 𝛼𝑛 은 당 해의 총 인구수와 높은 

상관관계를 나타냄을 확인할 수 있었다. 표 4.16은 과거의 데이터를 통해 𝛼𝑛 와 

n년도의 총 인구수와의 상관관계 분석 결과이고, 표 4.17은 𝛼𝑛 을 총 인구수로 

회귀분석한 결과와 해당 통계 값이다. 인구 단위는 천만 명으로 하여 선형 회귀분석을 

실시하였다.  

 

표 4.16: 𝛼𝑛 과 n년도 총 인구수와의 상관관계 분석 결과 

총 인구수와의 회귀분석 결과 

다중 상관계수 0.9342 

결정 계수 0.8728 

조정된 결정 계수 0.8546 

표준 오차 0.0455 

관측 수 9 
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표 4.17: 𝛼𝑛 (y 축)과 n년도 총 인구수 (x축)의 회귀분석 결과 

 계수 표준 오차 T 통계량 P 값 

y절편 -6.7773 1.1757 -5.7646 0.0007 

x계수 1.6076 0.2320 6.9298 0.0002 

 

통계적으로 유효한 p값과 매우 높은 결정 계수를 보임을 확인할 수 있다. 그림 

4.19는 두 변수 𝛼𝑛 (y 축)과 n년도 총 인구수 (x축)의 회귀분석 결과를 나타낸다. 

 

그림 4.19: 𝛼𝑛과 n년도 총 인구 수와의 관계 

위 그래프에서 y축 값인 𝛼𝑛 을 추정하기 위해서는 x축 값인 미래의 인구수 

추정치가 필요한데, 이는 인구 동향과에서 추정한 ‘장래인구추계’의 추정치를 

사용하였다[32]. 해당 추정치의 경우 총 30가지의 시나리오에 대해서 미래 인구를 

추정한 결과가 있는데, 이 중 현재 국내 상황을 반영하고 최근 2년(2019, 2020년)의 

인구 감소 동향을 비교적 정확히 추정한 저위 출산율, 중위 기대수명, 저위 국제 

순이동 시나리오를 선택하였다. 미래 인구수 추정치를 x값으로 하여 일차 회귀분석 

방정식에 대입하면 식 (3.23)에서 사용되는 𝛼̂𝑛  을 구할 수 있다. 여기에 본 연구에서 

구한 총 졸업생 수 추정치인 𝑇𝐺̂𝑛  을 곱하면 최종적으로 상근 연구원 수 추정치 
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 𝐹𝑇𝐸̂𝑛 을 얻을 수 있는데, 그 값은 표 4.18에 제시되어 있다.  

 

표 4.18: 2020, 2021, 2025, 2030년의 한국의 상근 연구원 수 추정 (인구비례 가정) 

연도 상근 연구원 수 

2020 403,884 

2021 404,088 

2025 371,042 

2030 319,354 

 

앞서 언급한 인구 1000명당 상근 연구원 수 대비 1인당 GDP가 어떻게 

변화하는지를 세계 주요 국가들과 상대적으로 비교한 모습이 그림 4.20에 나타나 있다. 

한국의 미래 1인당 GDP에 대한 추정치는 영국의 CEBR에서 2020년 12월 26일에 

출간한 ‘World Economic League Table 2021: A world economic league table with 

forecasts for 193 countries to 2035’에 근거하여 구하였다[33]. 이 보고서의 한국 GDP 

추정치는 2020년, 2021년, 2025년, 2030년만을 제공하였기 때문에 상근 연구원 수도 

해당 년도에 대해서만 추정하였다. 한국의 1인당 GDP 추정치와 상근 연구원 수 

추정치를 구하여 이를 2018년 기준 OECD 국가들과 비교해 본 결과는 그림 4.20와 

같다. 
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그림 4.20: 한국 및 OECD 국가들의 FTE 대비 1인당 GDP (인구비례 가정) 

 

그림 4.20에서 x축은 인구 1000명당 상근 연구원 수, y축은 1인당 GDP(달러, 

2015년 기준 실질 GDP)를 의미한다. 초록색 점들은 2018년의 OECD 국가들을 

나타내며, 이 중 국가명이 파란색으로 진하게 칠해져 있는 국가들은 G7을 나타내고 

있다. G7 국가들 중 캐나다는 관련 데이터 부족으로 표시하지 못하였고, 미국의 경우 

2018년의 상근 연구원 수 데이터가 없는 관계로 2017년의 상근 연구원 수를 기준으로 

표시하였다. 점선은 2018년 기준 국가들을 대상으로 한 회귀분석 직선이다. 2018년도 

기준으로 변환한 2020년 한국의 위치는 회귀분석 직선의 우측 하단에 있음을 확인할 

수 있다. 회귀분석 직선의 하단에 위치한 국가는 인구 1000명당 상근 연구원 수가 

1인당 GDP 규모에 비해 상대적으로 많은 경우에 해당된다. 회귀분석 직선 위에 놓인 

핀란드, 회귀분석 직선의 상단에 위치한 스웨덴과 덴마크의 경우 2020년 한국과 
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비슷한 규모의 인구 1000명당 상근 연구원 수 비율을 보이고 있지만, 1인당 GDP는 

한국에 비해 훨씬 큰 모습을 보이고 있다. 한국은 2021년, 2025년을 거치면서 

인구대비 상근 연구원 수는 감소해 가고 1인당 GDP는 증가해 가는 모습을 보이면서 

2030년에는 2018년 기준으로 환산하였을 때, 회귀분석 직선 위에 놓이는 모습을 

보인다. 이는 1인당 GDP 대비 상대적으로 큰 상근 연구 인력 비중을 지닌 구조가 

시간이 지남에 따라 다른 OECD 국가들과 유사한 모습으로 바뀌어 감을 시사한다. 

인구 추정 시나리오에서 한국의 인구는 지속적으로 감소하는 추세이기 때문에 𝛼𝑛 

값이 총 인구수에 비례한다고 가정한 결과 인구 수 대비 상근 연구원 수도 감소하는 

모습을 보였다. 한국의 1인당 GDP 추정 값은 시간이 지날수록 상승하였기에 그림 

4.20에서의 한국의 좌표 자취는 좌상향으로 움직인다. 

2010년부터 2018년까지의 데이터를 통해 확인해 본 결과, 𝛼𝑛 은 해당 연도의 총 

GDP와도 높은 상관관계를 나타냄을 확인할 수 있었다. 표 4.19는 𝛼𝑛  과 총 GDP 

간의 상관관계 분석 결과이다. GDP 단위는 조 달러로 하여 선형 회귀분석을 

실행하였는데 y절편값이 통계적으로 무의미하여 y절편을 0으로 둔 회귀분석 식은 표 

4.20과 같다.  

표 4.19: 𝛼𝑛 과 n년도 총 GDP와의 상관관계 분석 결과 

회귀분석 통계량 

다중 상관계수 0.9994 

결정 계수 0.8728 

조정된 결정 계수 0.8546 

표준 오차 0.0455 
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관측 수 9 

 

표 4.20: 𝛼𝑛 (y 축)과 n년도 총 GDP (x축)의 회귀분석 결과 

 계수 표준 오차 T 통계량 P 값 

y절편 0 none none none 

x계수 0.9521 0.0120 79.2605 7.16E-13 

 

그림 4.21은 두 변수 𝛼𝑛  (y 축)과 n년도 총 GDP (x축)의 회귀분석 결과를 

나타낸다 

 

그림 4.21: 𝛼𝑛과 n년도 총 GDP 사이의 상관관계 

 

회귀 식과 GDP 추정치를 통해 추정된 𝛼𝑛 값을 식 (3.23)에 대입하여 구한 상근 

연구원 수의 추정 결과는 표 4.21에 제시되어 있다.  

표 4.21: 2020, 2021, 2025, 2030년의 한국의 상근 연구원 수 추정 (총 GDP비례 가정) 

연도 상근 연구원 수 

2020 403,506 
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2021 416,569 

2025 439,897 

2030 448,928 

 

이를 2018년 기준 OECD 국가들과 비교해 본 결과는 그림 4.22와 같다.  

 

그림 4.22: 한국 및 OECD 국가들의 FTE 대비 1인당 GDP (총 GDP 비례 가정) 

 

인구변화 추세를 이용하여 𝛼𝑛  값을 추정하였을 때와는 달리 2030년으로 갈수록 

인구수 대비 상근 연구원의 수도 증가하며, 1인당 GDP도 증가하게 됨을 확인할 수 

있다. 이는 한국의 총 GDP가 꾸준히 증가할 것이라고 CEBR에서 추정하였고, 𝛼𝑛 

값이 총 GDP에 비례한다고 가정하면 지속적으로 증가하는 한국의 총 GDP에 비례한 

𝛼𝑛 추정 값이 궁극적으로는 상근 연구원 수의 증가도 함께 가져오기 때문이다. 1인당 
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GDP의 규모는 비교적 낮지만 한국은 2030년으로 갈수록 2018년의 핀란드, 스웨덴, 

덴마크와 같은 북유럽 국가들과 비슷한 위치로 나아가게 되는 것을 그림 4.22에서 

확인할 수 있다. 

마지막으로 𝛼𝑛  값이 앞서 이공계 인력 예측의 가정과 마찬가지로 최근 추세를 

반영한다고 가정하여 이동 기하 평균 방식을 사용하여 미래 𝛼𝑛  값을 추정해 보았다. 

추세 반영 년 수의 경우 2010년부터 2018년까지의 𝛼𝑛 값을 추정하여 실제 값을 통해 

MAPE 오차를 비교하였으며(표 4.22) 그 결과 최근 2년간의 추세를 반영하였을 때, 

가장 낮은 오차 값을 보였다.  

표 4.22: 기하 평균으로 2년 ~ 5년간의 트렌드를 반영한다고 가정 시 MAPE 오차 

반영 년 수 2 3 4 5 

MAPE 0.0607 0.0693 0.0714 0.0789 

 

2년간의 이동 기하 평균 값으로 추정한 𝛼𝑛 을 식 (3.23)에 대입하여 상근 연구원 

수를 추정하였고 그 결과가 표 4.23에 나타나 있다. 

표 4.23: 2020, 2021, 2025, 2030년의 한국의 상근 연구원 수 추정 (2년 기하평균 가정) 

연도 상근 연구원 수 

2020 405,705 

2021 403,443 

2025 383,613 

2030 346,104 

 

𝛼𝑛  추정 값들의 변화는 크지 않으나 총 졸업생 수가 지속적인 감소 추세에 있기 
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때문에 결과적으로 상근 연구원 수도 감소 추세를 나타냄을 볼 수 있다. 이를 2018년 

기준 OECD 국가들의 상황과 비교해 본 결과가 그림 4.23에 나타나 있다.  

 

그림 4.23: 한국 및 OECD 국가들의 FTE 대비 1인당 GDP (2년 기하평균 가정) 

 

시간의 흐름에 따른 한국의 FTE 대비 1인당 GDP 위치 궤적이 2년 

기하평균으로 구한 𝛼𝑛  값을 사용할 경우 인구 변화 추세로 구한 𝛼𝑛  값을 사용한 

경우와 유사한 모습을 보이는 것을 확인할 수 있다. 해를 거듭할수록 1인당 GDP는 

증가하고 인구 1000명당 상근 연구원의 수는 지속적으로 감소해 회귀분석선 방향으로 

좌상향하는 모습이 나타나는데 다만 그 정도가 인구 변화 추세로 구한 𝛼𝑛  값을 

사용할 때 보다 약간 덜한 특징을 보인다. 이는 𝛼𝑛  가 총 인구 수에 비례한다고 

가정했을 때인 시나리오 1의 경우 한국의 총 인구수 추정치도 점점 감소할 것으로 

예상되는 만큼 알파가 급격히 줄어들었지만, 최근 트렌드를 반영하여 변한다는 
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시나리오 3의 경우에는 그에 비해 변화의 폭이 크지 않기 때문에 나타난 결과라고 할 

수 있다. 세 가지 시나리오 중 어떠한 형태로 미래의 한국이 변화할 것인지는 알 수 

없지만, 모든 경우에 대한 대비가 필요할 것이라고 생각된다. 
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제 5 장 결론 

 

 

본 논문에서는 다가오는 4차 산업혁명의 시대에 한국의 산업 발전을 이끌어 나갈 

과학 기술 인력의 정의를 확립하고, 이를 바탕으로 향후 10년간 과학 기술 인력의 

공급을 추정해 보았다. 공급의 추정에는 이공계열 대학의 진학률, 연도 및 졸업 기간 

별 이공계열 대학 졸업 비율의 추정을 진행하였으며 이동 기하 평균의 방식이 

사용되었다. 최근 몇 년간의 트렌드를 반영한다고 가정하는 것이 제일 추정 오차를 

줄일 수 있을지를 확인하기 위해 같은 방식으로 과거 데이터를 추정하여 MAPE 값의 

비교를 통해 반영 년 수를 정하였으며, 이를 바탕으로 향후 10년간 전문대학교 

이상의 이공계열 졸업생 수를 추정하였다. 그 결과 2030년의 신규 과학 기술 인력의 

공급이 2020년의 신규 과학 기술 인력 공급에 비해 약 85% 수준으로 추정되었다. 

유사한 방식으로 향후 10년간 이공계열 석사 및 박사의 졸업생 수도 

추정하였으며, 석사 졸업생 수의 추정에는 4년제 일반 대학교의 졸업생 수와 2년 뒤 

석사 졸업생 수의 비율이 아닌 전문대학교의 졸업생 수와 4년제 일반 대학교의 

졸업생 수의 합과 2년 뒤 석사 졸업생 수의 비율을 추정하여 최종적으로 석사 졸업생 

수를 추정하였다. 석사 졸업생의 경우 2030년의 졸업생 수가 2020년에 비해 약 10% 

정도 감소할 것으로 추정되었으며, 박사의 경우 2030년의 졸업생 수와 2020년의 

졸업생 수가 유사할 것이라 추정되었으나, 남자와 여자 박사 졸업생 수 사이의 격차는 

좁혀질 것이라 전망되었다.  

본 연구에서 추정한 이공계열 전문대학교, 4년제 일반 대학교, 석사, 박사 졸업생 

수를 바탕으로 이들의 총 합인 총 졸업생 수를 이용하여 향후 10년간 FTE 연구원의 
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수를 추정하였다. 추정에는 총 졸업생 수와 FTE 연구원 수의 비율을 추정하여 해당 

비율에 총 졸업생 수 추정치를 곱하는 방식이 사용되었으며, 비율의 추정에는 총 

인구수와의 상관관계, 총 GDP와의 상관관계 그리고 비율이 최근 트렌드를 반영할 

것이라는 가정 하에 기하 이동 평균으로의 추정이라는 3가지 시나리오를 통해 

추정하였다. 이렇게 2030년까지 추정한 FTE 연구원 수와 미래 GDP 추정치를 

구하여 1인당 GDP와 1000명당 FTE 연구원 수와의 관계를 세계 주요국들과 함께 

그래프로 나타내어 2030년까지 한국이 현재의 위치에서 어떻게 변화할 것인지를 

확인해 보았다. 총 인구수와의 상관관계를 통해 추정한 결과 한국은 2030년에는 

2018년의 OECD 국가들의 평균적인 모델에 근접해 가는 것으로 확인이 되었으며, 총 

GDP와의 상관관계를 통해 추정한 결과 2018년의 북유럽 국가들과 비슷한 모델로 

변화함을 확인할 수 있었다. 마지막으로 최근 트렌드를 반영하여 비율이 변화한다고 

가정하였을 때에는 2018년의 OECD 국가들의 평균적인 모델에 근접하나, 그 속도가 

총 인구수와 상관관계를 가정했을 때보다 느린 것을 확인할 수 있었다. 

학령 인구의 감소와 저출산이 비교적 가까운 미래인 10년 뒤에도 과학 기술 인력 

공급의 감소로 귀결될 것으로 추정되는 만큼, 4차 산업혁명을 이끌어 갈 인력의 

충분한 공급이 이루어 질 수 있을 것인지에 대한 분석을 통해 대비책을 세우는 것이 

중요할 것이라 생각된다. 이를 분석하기 위해선 본 연구에서 구한 추후 공급될 것으로 

추정되는 인력이 미래 한국의 4차 산업을 이끌어 갈 수 있을 만한 수인지, 부족할 

것인지 혹은 과잉일 것인지에 대한 추가적인 연구가 필요할 것이다.  

본 연구의 모델은 신규 이공계 인력 수 예측만이 아니라 사망률 예측 모델로도 

사용할 수 있을 것이며, 기업 및 기관에서 신규 지원 인력 예측 및 퇴사 인력 수의 

예측에도 사용할 수 있을 것이다. 또한 적절한 데이터만 주어진다면 인력 관련 
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예측만이 아니라 다양한 제품의 생산량 및 폐기량의 예측에도 본 연구의 모델이 

사용될 수 있을 것이다. 이러한 응용 가능성에도 불구하고 본 연구의 모델은 구간별 

신뢰 정확도나 분산값의 계산이 없이 단순 예측 형태라는 한계점도 존재한다. 
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In this thesis, we define science and engineering labor force and suggest forecasting 

method of science and engineering labor force supply of Korea. We define science and 

engineering labor force as the people having Bachelor’s degree or higher who majored in 

science or engineering. We forecast science and engineering labor force supply of Korea 

to 2030. Forecast was carried out by gender and type of university to attend, and the 

number of graduates with a bachelor's degree or higher who majored in science and 

engineering was forecasted by estimating university entrance rate and the graduation 

rate by number of years required. The geometric moving average method was used to 

estimate the ratio, and it was confirmed that a valid MAPE value was obtained by 

estimating the past data in the same way to ensure consistency. Based on the 

assumption that trends in recent years affect the enrollment rate and graduation rate, 

the number of reflected years was determined by comparing the MAPE values through 

historical data. As a result, it is forecasted that the supply of science and engineering 

labor force will continue to decrease for 10 years as a whole, and it was shown that the 
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supply of science and engineering labor force in 2030 will be about 85% of that in 2020. 

In a similar way, the number of graduates of master’s and doctoral degrees in science 

and engineering was estimated, and the ratio of the number of full-time researchers to 

the total number of graduates plus the number of bachelor’s, master’s and doctoral 

graduates was estimated and multiplied by the estimated total number of graduates in 

this study to 2030. In this way, the number of full-time researchers was estimated to 

2030. It was confirmed that the ratio had a high and positive correlation with the total 

population and total GDP, and based on this, the ratio was estimated through linear 

regression analysis. Three scenarios were used to estimate the ratio, and were estimated 

based on the assumption that the ratio is correlated to the total population, to total 

GDP, and to reflect recent trends in the ratio themselves. By showing the estimated 

results for each scenario along with the world's major countries on the graph of GDP 

per capita versus the number of full-time researchers per 1,000 people, we checked 

whether Korea will change to a model similar to the current OECD countries. As a 

result, in the scenario where ratio is correlated to the total population, the change was 

closer to the average of the OECD. In the case of forecasting through the correlation 

with the total GDP, it was confirmed that there was a change in behavior similar to 

that of the Nordic countries. When it is assumed that the recent trend of the ratio is 

reflected, it is approaching the OECD average, but it can be confirmed that the speed 

is slower than when predicted through correlation with the total population. By applying 

the method presented in this study, it is expected that it can be used to estimate the 

supply of science and engineering labor force in other countries. In addition, it can be 

used as a reference in research on whether sufficient science and engineering labor force 

will be supplied to lead the future era of the 4th industrial revolution in Korea. 

 

Keywords: Science and Engineering labor force, entrance rate, graduation rate, 
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geometric moving average, MAPE, number of full-time researchers 
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