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요 약 ⅰ

요  약

기술변화가 노동시장에 미치는 영향을 연구하고자 할 때 당면하는 

일차적인 과제는 기술변화를 어떻게 측정할 것인가의 문제이다. 최

근에는 기술의 노동시장효과를 텍스트 데이터에 기초하여 분석하는 

연구들이 발전하고 있으며, 본 보고서도 이 흐름을 따른다. 비정형 

데이터인 텍스트를 분석함으로써 기술변화의 흐름을 감지해내고, 이

것을 정형 지표로 변환해내려는 시도의 일환이다. 특허출원의 내용

을 기술하는 텍스트나 온라인 구인공고 텍스트는 이전부터 존재했으

나, 이것이 분석 가능한 데이터가 된 것은 그리 오래되지 않았다. 이

것은 일차적으로 자연어를 숫자 벡터로 변환하는 방법의 발전에 기

대고 있으며, 나아가 여기에 딥러닝 기법을 적용함으로써 추가적으

로 해볼 수 있는 분석이 늘어나고 있다.

기술변화는 일자리에서 수행되는 직무(task) 내용을 변화시키고, 

이에 따라 요구되는 숙련(skill)도 변화시킬 것이다. 따라서 기술변화

는 특정 일자리의 고용량과 임금에 영향을 미칠 것이다. 제3장에서

는 특허자료를 기술변화의 대리지표로 간주하여, 특허와 직업을 연

계하여 직업별 특허량 변수를 생성하고 이를 노동시장 분석에 적용

하여 기술변화의 임금 및 고용효과를 분석하였다. 직업과 특허를 연

계하여 직업별 특허량 변수를 생성하고 이러한 변수를 노동시장 분

석에 적용하여 특허량으로 대리되는 기술변화가 일자리의 임금 및 

고용변화에 미치는 효과를 시론적으로 분석하였다. 이를 위해 기계

학습 기법인 FastText를 사용하여 O*NET의 텍스트와 CPC 텍스트 

간의 유사성을 계산하고 이를 토대로 세분류(4 digit) 기준의 직업별 

특허량 변수를 생성했다. 한국의 노동시장 분석에 적용하기 위해 미

국표준직업분류-국제표준직업분류-한국표준직업분류 간의 연계표에 
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기반하여 세분류 기준의 직업별 특허량을 소분류 기준의 직업별 특

허량으로 다시 집계했다. 그리고 생성된 소분류 기준의 직업별 특허

량을 하나의 변수로 하여 기술변화가 임금 및 고용변화에 미치는 효

과를 회귀 분석하였다. 

특허량으로 대리된 기술 노출도와 임금수준, 성비, 교육 수준, 연

령 등의 인구․사회적 변수 간의 관계를 보면 신기술 관련 특허가 

전체 특허의 그것보다 선형이 아니라 비선형 관계를 보여주고 있다. 

이는 동일한 직업에서도 성비, 임금 규모, 숙련 수준, 연령대에 따라 

그 효과가 상이하다는 것을 시사한다. 

산업 특성, 성비, 고용 형태, 교육 수준, 연령, 임금 양극화 등을 통

제한 고정 효과 패널 모형에서 특허량이 임금 및 고용변화에 미치는 

효과는 10% 수준에서 통계적으로 유의하고 그 부호는 부(-)이다. 이

는 같은 주제의 해외 연구 결과(예:Webb, 2019; Kogan et al., 2020; 

Meindl et al., 2021)와 부합한다. 통계적으로 유의한 시차는 대체로 3

년이다.

제4장에서는 온라인 구인공고 중에서도 IT 관련 일자리 구인공고

에 나타난 숙련표현을 분석하였다. 일차적으로, 사람이 구인공고를 

하나씩 살펴보면서 숙련표현에 해당하는 것으로 보이는 부분에 표시

하는 방식으로 훈련데이터를 만들고, 이를 기준으로 다른 일반 구인

공고에서 숙련표현을 찾아내는 개체명인식 모델을 만들었다. 이렇게 

찾아낸 숙련표현은 일상생활에서 사용하는 용어로 표현되어 있으며, 

우리는 이것을 원시숙련표현(Raw Skill Terms)이라고 지칭한다. 원

시숙련표현을 좀 더 표준화된 숙련표현으로 전환할 필요가 있다. 워

크넷 온톨로지센터가 보유하고 있는 ‘기술(숙련)’과 ‘지식’ 관련 용어 

리스트를 제공받아, 이것을 구인공고 텍스트에서 추출한 원시숙련표

현과 비교하여 유사도가 높은 키워드를 찾아 대체하였다. 다음 단계

로, 위계적 군집분석(Hierarchical Clustering)을 이용하여 숙련 키워

드들을 범주화하였다. 2016∼2022년간 IT 직종 구인공고에서 나타난 

숙련표현들의 범주별 비중을 살펴보면, 정보시스템과 경영 및 제도 



요 약 ⅲ

관련 숙련의 비중이 증가하는 반면, 방송통신, 공학과 공정, 설계부품 

등의 비중은 감소하는 것으로 나타났다. 정보시스템 관련 숙련은 

2016∼2018년까지는 큰 변화가 없었지만, 2019년 이후 빠르게 증가

하기 시작한다. 직종별로 어떠한 숙련을 가장 필요로 하는지를 보기 

위해, 필요 숙련을 1순위부터 3순위까지 검토하였다. 대부분의 직종

에서 대분류 수준의 숙련 범주로 시스템 숙련을 1순위로 필요로 하

는 것으로 나타났다. 대분류 숙련 범주에서는 1순위 필요 숙련이 크

게 변하지는 않는 것으로 보이지만, 소분류나 세분류 기준으로 살펴

보면, 2016∼2022년의 6년이라는 짧은 기간을 관찰하였음에도 불구

하고 동일한 직업 내에서도 요구되는 숙련이 변하고 있음을 확인할 

수 있었다. 제4장에서는 기계학습을 활용한 텍스트 분석이 고용주가 

요구하는 숙련수요를 구체적으로 드러내는 데 기여할 수 있다는 시

사점을 얻었다. 
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제1장

서  론

제1절 문제제기

기술(technology)의 변화가 노동수요에 어떤 영향을 미칠 것인가, 나아

가 숙련수요에는 어떤 영향을 미칠 것인가? 이것은 매우 오래된 연구주

제이며, 최근에 와서 다시 주목받는 주제이기도 하다. 기계화와 자동화, 

컴퓨터의 등장과 인공지능의 대두에 이르기까지 한 시대를 대표하는 기

술 발달은 언제나 인간의 노동을 대체할 것이라는 비관론을 낳았으나, 다

른 한편에서는 사라지는 일자리의 수를 능가하는 규모로 이전에는 없었

던 새로운 일자리가 생긴다는 반론이 등장하기도 하였다. ‘이번에는 다르

다’라는 재반론도 어김없이 나타났다. 

경험적 연구로 들어가려고 보면, ‘기술발달이 일자리를 감소시킬까?’라

는 질문은 너무 두루뭉술하다. 질문 자체를 훨씬 더 세분화하고 구체화해

야 한다. 설명변수 또는 인과관계의 원인에 해당하는 ‘기술발달’은 어떤 

기술발달을 의미하는 것이냐에 따라 자동화의 효과, 디지털 네트워크의 

효과, 인공지능의 효과 등으로 세분화될 수 있고, 최근 연구들은 대체로 

이렇게 구체적인 질문을 제기한다. 

종속변수 또는 인과관계의 결과에 해당하는 ‘일자리 증감’도 어떤 일자

리가 증가하고 어떤 일자리는 감소하는지 분해해서 들여다볼 필요가 있

다. 전체 일자리 규모는 줄어들지 않더라도 중위소득 수준 일자리가 감소
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하여 일자리의 양극화가 진행된다거나, 단순반복적인 육체노동이 줄어든

다거나 하는 논의가 설득력을 얻었다. 어떤 기술발달인가에 따라 대체되

는 일자리의 유형도 달라진다는 점 또한 자명하다. 인공지능 발달은 전문

직이나 지식노동자의 일을 대체할 것으로 짐작할 수 있다.

기술발달이 노동수요와 숙련수요에 어떤 영향을 미칠 것인가라는 질문

에 대답하려는 연구가 넘어야 할 첫 번째 관문이자 가장 중요한 관문은 

‘측정’의 문제이다. 기술발달을 어떻게 개념화하고, 어떻게 측정할 것인가, 

노동수요나 숙련수요는 또 어떻게 측정할 것인가? 전문가나 일반 개인의 

견해를 묻는 설문조사로 측정하는 방법이 오랫동안 활용되었다. 한편, 최

근에는 빅데이터와 텍스트 분석 기법이 발전하면서 새로운 지평이 열리

고 있다.

대표적인 데이터가 특허등록 데이터와 온라인 구인공고(OJP’s : Online 

Job Postings)다. 특허등록 정보는 기술(technology) 발달을 측정하는 데 

유용하게 사용할 수 있는 데이터다. 개별 특허등록 정보에는 관련 기술이 

어떤 경우에 적용되는 것인지 설명되어 있고, 이것들은 일정한 분류체계

에 따라 분류도 되어 있다.

온라인 구인공고는 노동수요와 숙련수요를 드러내는 자료가 된다. 온

라인 구인공고에는 흔히 각 일자리에서 어떤 업무를 수행하게 되는지, 이

를 위해 어떤 숙련(skill)이 필요한지 비교적 상세히 설명되어 있다. 온라

인 구인공고는 전체 구인공고의 약 85% 이상을 포함하고 있다고 보고된 

바 있다.1) 완벽한 커버리지는 물론 아니지만, 추세변화를 읽는 데는 큰 

무리가 없을 것으로 보인다.

온라인 구인공고에는 많은 정보가 담겨 있지만, 형식이 일정하지 않은 

텍스트로 되어 있어서 분석에 어려움이 있었다. 최근에는 대규모 데이터

를 처리할 수 있는 컴퓨팅 역량과 함께, 딥러닝 분야에서 텍스트를 분석

할 수 있는 자연어처리(Natural Language Processing) 기법이 발전하여 

1) 미국의 Burning Glass Technologies는 2007년 이후 온라인 채용정보 게시판을 스

캔하여 컴파일한 빅데이터를 구축하는데, 온라인에 게시되는 일자리는 전체 일자리

(job vacancies)의 약 85%를 커버하는 것으로 추정하고 있다(https://www.burning

-glass.com).
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다양하게 활용할 수 있게 되었다. 본 보고서에서는 텍스트 형식의 데이터

를 수집하고 자연어처리 기법을 적용하여 숙련 및 노동수요의 변화를 분

석하고자 한다. 이로써 기술변화가 숙련 및 노동수요를 어떻게 변화시키

는지 드러내는 새로운 분석사례를 축적하게 될 것이다.

제2절 보고서의 구성

본 보고서는 다음과 같이 구성된다.

제2장에서는 기술변화가 숙련과 고용, 임금에 미치는 영향에 관한 선

행 연구들을 검토한다. 특히, 특허자료나 온라인 구인공고와 같은 텍스트 

데이터로부터 기술변화를 감지해내기 위한 여러 가지 시도들에 초점을 

맞춘다.

제3장에서는 특허자료로부터 기술변화를 유추해내고 이것을 계량적인 

지표로 전환하여 고용과 임금에 미치는 영향을 회귀모형으로 분석한다. 

특정 직종과 관련된 특허출원의 건수가 많을수록 이 직종은 기술변화에 

강하게 노출되어 있다고 간주한다. 어떤 특허가 특정 직종과 관련된 특허

인지 여부는 특허분류체계(CPC)가 제공하는 특허에 대한 설명 텍스트와 

직업사전(O*NET)이 제공하는 직종에 대한 설명 텍스트 간에 유사도로 

측정한다.

제4장에서는 2016년부터 2022년까지 온라인 구인공고를 분석하여 요

구되는 숙련(skill)의 변화를 개략적으로 살펴보았다. 연구 첫해임을 감안

하여 분석 범위를 IT 관련 일자리로 한정하였다. 일차적으로 각각의 구

인공고에 등장하는 숙련에 대한 표현을 식별해내고, 이렇게 식별된 표현

을 일정하게 표준화된 표현으로 대체하였다. 표준화된 표현을 다시 위계

적 군집화(hierarchical clustering)를 통해 분석가능한 수준으로 범주의 

개수를 줄여가면서 살펴보았다. 

제5장에서는 전체 보고서의 내용을 요약하였다.
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제2장

기존 연구 검토

기술변화가 숙련, 직업, 고용, 임금에 미치는 영향에 관한 연구는 중요

하면서도 오래된 연구주제이며 이미 많은 연구들이 축적되어 있다. 본 연

구는 온라인 구인공고나 특허와 같은 텍스트 데이터를 활용하여 기술변

화의 숙련-노동수요 효과를 분석하는 데 집중하고 있으므로, 이와 관련

된 최근 연구들을 중심으로 기존 연구를 검토하고자 한다. 다만, 이러한 

텍스트 데이터 기반 연구들의 배경이 되는 선행 연구들도 먼저 간단히 

살펴보고자 한다. 

기술이 노동에 미치는 효과를 경험적으로 분석할 때 주로 직업(job) 또

는 직종(occupation) 기준으로 분석했었다. 일반적으로, 기술과 보완적인 

숙련을 요구하는 직업이라면 기술변화에 따라 직업 수요가 증가할 것이

고, 대체 관계에 있는 경우라면 직업 수요가 감소할 것으로 예측할 수 있

다. 다만, 최근 연구들은 직업이 아니라 직업의 내용인 과업이나 능력, 그

리고 숙련에 더 집중한다. 직업은 다양한 과업의 집합이며, 직업에서 요

구되는 과업을 수행하기 위해서는 다양한 숙련과 능력을 필요로 한다. 따

라서 기술이 변화함에 따라서 직업 내용 자체가 바뀔 수 있다. 정책적인 

측면에서 직업 자체도 중요하지만, 여러 직업에 적용될 수 있는 숙련이나 

능력이 더 중요할 수 있다. 특히, 과업을 수행하는 데 필요한 능력을 나

타내는 숙련(skill)은 기술이나 무역이 고용 기회(노동수요)에 미치는 영

향을 파악할 때 핵심적인 연결 고리가 될 수 있다. 

기술변화의 노동시장 효과를 분석하는 방법은 크게 과업기반 접근과 
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데이터 기반 접근으로 구분해볼 수 있다(Georgieff and Hyee, 2022). 

제1절 과업 기반 접근 

과업 기반 접근의 대표적인 연구로는 Autor, Levy, and Murnane(2003)

이 있다. ALM(2003)은 직업의 과업 특성을 분석하여, 컴퓨터 기술이 반복

적인 과업(routine-task)은 대체하고 그렇지 않은 과업과는 보완적이라는 

RBTC(Routine-Based Technological Change) 가설을 실증하였다. 미국의 

직업사전 DOT의 세부 과업 지표를 활용하여, 컴퓨터화가 1960년에서 

1998년까지 반복적인 과업(routine-task)을 줄어들게 만들었다는 점을 밝

혀냈다. ALM(2003)이 사용한 지표는 직업의 ‘과업(task)’ 변수들로서 non-

routine analytic, non-routine interactive, routine cognitive, routine man-

ual and non-routine manual 등 5가지 지표를 구축하였다(표 2-1 참조).2)

2) ALM(2003)에서는 과업의 척도 점수가 자연수의 의미를 가지는 것은 아니기 때문

에 O*NET의 직종별 평균 점수를 1980년대 과업의 분포에서 가중 백분위수를 반

영하여 0-10 척도로 전환하여 사용하였다.

Variable DOT definition
Task 

interpretaion
Example tasks from Handbook for 

Analysing Jobs

1. GED Math
(MATH)

General 
educational 
development, 
mathematics

Measure of 
nonroutine 
analytic 
tasks

Lowest level : Adds and subtracts 
2-digit numbers; performs operations 
with units such as cup, pint, and 
quart. Midlevel : Computes discount, 
interest, profit, and loss; inspects flat 
glass and compiles defect data based 
on samples to determine variances 
from acceptable quality limits. 
Highest level : Conducts and oversees 
analyses of aerodynamic and 
thermodynamic system ... to 
determine suitability of design for 
aircraft and missiles.

<표 2-1> Definitions of Task Measures from the 1977 Dictionary of 

Occupational Titles
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자료: U.S. Department of Labor, Manpower, Administration, Handbook for 

Analyzing Jobs(Washington, DC, 1972).

Variable DOT definition
Task 

interpretaion
Example tasks from Handbook for 

Analysing Jobs

2. Direction, 
Control, 
Planning
(DCP)

Adaptability to 
accepting 
responsibility for 
the direction, 
control, or 
planning of an 
activity

Measure of 
nonroutine 
interactive 
tasks

Plans and designs private residences, 
office buildings, factories, and other 
structures; applies principles of 
accounting to install and maintain 
operation of general accounting 
system; conducts prosecution in court 
proceedings ... gathers and analyzes 
evidence, reviews pertinent decisions 
... appears against accused in court of 
law; commands fishing vessel crew 
engaged in catching fish and other 
marine life.

3. Set Limits, 
Tolerances. 
or Standards

Adaptability to 
situations 
requiring the 
precise 
attainment of set 
limits, tolerances, 
or standards

Measure of 
routine 
cognitive 
tasks

Operates a billing machine to 
transcribe from office records data; 
calculates degrees, minutes, and 
second of latitude and longitude, using 
standard navigation aids; measures 
dimensions of bottle, using gauges 
and micrometers to verify that setup 
of bottle-making conforms to 
manufacturing specifications; prepares 
and verifies voter lists from official 
registration records.

4. Finger 
Dexterity
(FINGDEX)

Ability to move 
fingers, and 
manipulate small 
objects with 
fingers, rapidly 
or accurately

Measure of 
routine 
manual 
tasks

Mixes and bakes ingredients 
according to recipes; sews fasteners 
and decorative trimmings to articles; 
feeds tungsten filament wire coils into 
machine that mounts them to stems in 
electric light bulbs; operates tabulating 
machine that processes data from 
tabulating cards into printed records; 
packs agricultural produce such as 
bulbs, fruits, nuts, eggs, and 
vegetables for strorage or shipment; 
attaches hands to faces of watches.

5. Eye Hand 
Foot 
Coordination
(EYEHAND)

Ability to move 
the hand and 
foot coordinately 
with each other 
in accordance 
with visual 
stimuli

Measure of 
nonroutine 
manual 
tasks

Lowest level : Tends machine that 
crimps eyelets, grommets; next level :
attends to beef cattle on stock ranch; 
drives bus to transport passengers; 
next level : pilots airplane to transport 
passengers; prunes and treats 
ornamental and shade trees; highest 
level : performs gymnastic feats of 
skill and balance.

<표 2-1>의 계속
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자동화 효과를 연구한 Frey and Osborne(2017)은 직종 수준에서의 자

동화 가능성(automatibility)에 대한 전문가 판단이 몇몇 자동화의 장애가 

되는 과업들(bottleneck-tasks)과 어떤 관련이 있는지를 추정하였다. 전

문가 설문 및 세미나를 통해서 향후 자동화 기술로 대체가 어려운 세 가

지 능력3)을 도출한 후 이를 미국의 새로운 직업사전인 O*NET의 아홉 

가지 능력 변수와 매칭하는 방법을 사용하여, 각 직종에 대해 자동화에 

의한 고용대체 가능성 정도를 측정하였다(표 2-2 참조).4) 

3) 세 가지 능력은 지각과 조작(perception and manipulation), 창의적 지능(creative 

intelligence), 사회적 지능(social intelligence). 

4) ALM(2003)에서는 과업의 척도 점수가 자연수의 의미를 가지는 것은 아니기 때문

에 O*NET의 직종별 평균 점수를 1980년대 과업의 분포에서 가중 백분위수를 반

영하여 0-10 척도로 전환하여 사용하였다.

Computerisation 

bottleneck
O*NET Variable O*NET Description

Perception and 

Manipulation

Finger Dexterity

Manual Dexterity

Cramped Work Space, 

Awkward Positions

The ability to make precisely coordinated 

movements of the fingers of one or both 

hands to grasp, manipulate, or assemble 

very small objects.

The ability to quickly move your hand, 

your hand together with your arm, or your 

two hands to grasp, manipulate, or 

assemble objects.

How often does this job require working 

in cramped work spaces that requires 

getting into awkward positions?

Creative 

Intelligence

Originality

Fine Arts

The ability to come up with unusual or 

clever ideas about a given topic or 

situation, or to develop creative way to 

solve a problem.

Knowledge of theory and techniques 

required to compose, produce, and perform 

works of music, dance, visual arts, drama, 

and sculpture.

<표 2-2> O*Net variables that serve as indicators of bottlenecks to 

computerisation
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Arntz, Gregory, and Zierahn(2016)는 FO(2017)의 방법론을 사용했지

만, 전문가 조사가 아닌 개인에 대한 설문조사 데이터를 활용하였다. 개

인 수준 데이터를 사용함으로써, 동일한 직업 내에서 개인이 종종 매우 

다른 작업을 수행한다는 점을 고려할 수 있었고, 작업자의 실제 작업을 

더 잘 나타낼 수 있었다고 주장한다. AGZ(2016)는 이를 통해 상호작용 

숙련(interactive skill)이 복제가 어렵기 때문에(non-replicability) 기술변

화에 따른 일자리 손실이 발생하기 어렵다는 점을 보여주었다. Deming 

(2017)도 ‘사회적 숙련’ 지표와 ‘반복적이지 않은 분석적 과업집약도(non- 

routine analytical (math) task intensity)’를 O*NET의 과업 특성 변수들

을 사용하여 구축하였다.5) 미국에서 1980∼2012년 기간 높은 수준의 사

회적 상호작용을 요구하는 일자리가 12%p 증가했으나, 수학집약적이면

서 덜 사회적인 일자리는 3.3%p 감소한 것으로 분석하였다. 

박가열 외(2016)도 해당 분야의 전문가들이 현재 시점과 2020년, 2025

년 시점에 각각 기술에 의해 대체될 확률에 대해 설문조사를 하고, 이를 

5) 루틴하지 않은 분석적 과업집약도(nonroutine analytical (math) task intensity)는 

직종의 수학적 추리 요구사항을 파악하는 세 가지의 O*NET 변수들((i) the extent 

to which an occupation requires mathematical reasoning; (ii) whether the 

occupation requires using mathematics to solve problems; and (iii) whether the 

occupation requires knowledge of mathematics)의 평균으로 구하였고, 사회적 숙

련은 O*NET의 네 가지 모듈 (i) coordination, (ii) negotiation, (iii) persuasion, 

and (iv) social perceptiveness을 사용하였다. 

Computerisation 

bottleneck
O*NET Variable O*NET Description

Social Intelligence

Social Perceptiveness

Negotiation

Persuasion

Assisting and Caring for 

Others

Being aware of others’ reactions and 

understanding why they react as they do.

Bringing others together and trying to 

reconcile differences.

Persuading others to change their minds 

or behavior.

Providing personal assistance, medical 

attention, emotional support, or other 

personal care to others such as coworkers, 

customers, or patients.

<표 2-2>의 계속
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한국고용정보원의 직업정보조사(KNOW)에 연계하여, 각 직업 세분류별 

업무능력대체비율(WARS)을 산출하여 기술의 효과를 분석하였다. 

한편, 기존 과업기반 연구의 대부분이 미국의 직업 정보인 O*NET 시

스템을 활용한 연구들이었다. 여타 국가들의 경우, 직업의 다양한 특성들

에 대한 정보나 조사가 부족하였기 때문에, 일부 연구들은 자국의 직업분

류코드를 O*NET의 직업분류코드인 SOC에 연계하여 분석하고 있다. 

Dickerson and Morris(2019)는 CASCOT(Computer Assisted Structured 

Coding Tool)6)을 활용하여 US SOC와 UK SOC를 매칭하여 새로운 숙

련 측정 지표를 만들어 2002∼2016년 영국의 숙련 활용 및 숙련 수익의 

변화 추정치를 제시하였다. 분석 결과는 분석 숙련과 대인 관계 숙련의 

활용은 크게 증가하고 신체 숙련의 사용은 감소하였고, 대인 관계 숙련에 

대한 수익은 분석 숙련보다 낮지만 시간이 지남에 따라 증가하고 있으며 

특히 2010년 이후에 더 중요해지고 있다는 사실을 밝힌 것이다. 이 연구

에서 숙련의 변화는 대부분 직업 간보다는 직업 내에서 발생하고 있다는 

점도 보여주었다. 

Xu et al.(2021)도 미국의 O*NET의 숙련 지표를 활용하여 중국의 숙련 

분류체계를 개발하여 노동시장의 양극화를 분석하였다. Alabdulkareem et 

al.(2018)의 방법론을 참조하여 어떤 특정한 숙련이 어느 한 직종에 의해 

‘유효하게 사용되는지’ 여부를 현시비교우위(corresponding revealed com-

parative advantage, RCA) 지표를 가지고 계산하였다. RCA(o, s) > 1이

면, 직업 o에서 숙련 s의 유효한 사용 정도 e(o, s) = 1이고, 그렇지 않으

면 e(o, s) = 0 이다. onet(o, s)은 직업 o∈O에 대한 기술 s∈S의 중요

성으로 나타낸다(예를 들어, Identifying Objects과 같은 숙련은 모든 직

업에서 나타나기 때문에 상대적으로 중요도는 낮다). 

RCA o s  ∑′ ′  ∑′  ′ ′ ′
 ∑ ′  ′

6) 워릭 대학 고용연구소에서 개발한 자동 직업분류 시스템으로 다음 절에서 설명한

다.
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제2절 데이터에 기초한 수요 기반 접근 

위에서 검토한 연구들이 주로 전문가 조사와 실태 조사, 그리고 기존

의 직업 분류와 정보를 활용하는 연구라고 한다면, 최근 온라인 구인공고

(Online Job Postings, 이하 OJPs)를 활용하여 기술의 노동시장 효과를 

분석하는 연구들이 나타나고 있다. 

OJPs는 노동시장의 변화뿐만 아니라 기업의 기술 요구사항을 파악할 

수 있는 기회를 제공하며, 기술 혁신 시스템에 대한 중요한 양적 정보의 

원천이 되고 있다. 세계적 온라인 직업데이터 구축 기업인 Burning Glass 

Technologies를 비롯하여 linkedin, indeed.com, cognism.com와 같은 기

업이 제공하는 상업적인 데이터들뿐만 아니라 EU가 공동으로 구축한 유

럽 온라인 공석 분석 도구(Skills-OVATE)들이 활용되고 있다. 

이러한 온라인 데이터 기반 접근은 노동수요 기반 접근으로 부를 수 

있다. 구인공고는 기업들의 노동수요를 직접적으로 반영하는 것으로 해

석할 수 있기 때문이다. 

Bennett et al.(2022)은 이러한 데이터 기반-수요 기반 연구의 장점을 

다음과 같이 지적하고 있다. 첫째, OJPs는 직업 내(within occupation, 

within job) 숙련수요의 변화를 측정하기에 적합하다. ALM(2003)나 

FO(2017) 등 앞에서 검토한 연구들은 직업의 과업 특성을 활용한 것으로 

직업(또는 직종) 내에서 과업이나 숙련이 어떻게 변화하는지를 파악하는 

것은 아니었다. Atalay et al.(2020)나 Spitz‐Oener(2006) 등은 직업 내에

서도 숙련 변화가 상당하는 것을 보여주고 있다. 둘째, 시장에서 요구하

는 세부적인 숙련을 파악할 수 있다. 기술변화와 숙련 간의 관계를 더 깊

고 완전하게 파악할 수 있다. 셋째, 숙련 간의 상호 작용을 파악할 수 있

으며, 기술변화에 대응하는 교육훈련시스템에 더 많은 시사점을 제공할 

수 있다. 넷째, 전문가 판단의 적실성을 데이터로 검증할 수 있다.

Deming and Kahn(2018)는 기존 직종의 숙련 특성을 활용한 연구로는 

직종 내에서의 숙련 변화를 파악할 수 없다고 보았다. 고숙련 직종인 의
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Job Skills Keywords and Phrases

Cognitive
Problem solving, research, analytical, critical thinking, 

math, statistics

Social
Communication, teamwork, collaboration, negotiation, 

presentation

Character
Organized, detail oriented, multitasking, time management, 

meeting deadlines, energetic

Writing Writing

Customer service Customer, sales, client, patient

Project management Project management

People management
Supervisory, leadership, management(not project), 

mentoring, staff

Financial Budgeting, accounting, finance, cost

Computer(general)
Computer, spreadsheets, common software(e.g., Microsoft 

Excel, PowerPoint)

Software(specific)
Programming language or specialized software(e.g., Java, 

SQL, Python)

<표 2-3> Description of Job Skills

주: Shown is the authors categorization of open text fields in Burning Glass 

Technologies data.

사나 변호사의 증감을 파악할 수는 있지만, 의사나 변호사의 숙련 내용이 

어떻게 변했는지를 파악할 수 없었다는 것이다. DK(2018)는 전문직종 내

에서의 숙련 변화를 파악하였다. 같은 직종(산업, 지역) 내에서도 교육이

나 경력 등 다른 변수들을 통제하고서도 숙련수요가 크게 다르다는 점을 

밝혔고, 이러한 숙련수요의 차이가 직종별 임금 차이를 결정(예측)한다고 

보았다. DK(2018)는 Burning Glass Technologies(BGT) 데이터를 활용

하여 전문직종 내 숙련 키워드를 10개의 숙련 범주로 분류하였고 직종 

내에서 숙련 특성이 임금 결정에 어떤 역할을 하는지 보여주었다.

한편, Deming and Norway(2020)는 BGT OJPs 데이터를 사용하여 직

업(직종) 내에서 숙련이 어떻게 변하는지를 보여준 연구이다. STEM 전

공의 대졸자들이 초기 노동시장 입직 초기에는 가장 큰 임금 프리미엄을 

누리지만, 이후 급격히 하락하면서 기술집약적 영역에서 이탈하고 있다

는 사실을 보여주었다. 기술집약 전공 대졸자들의 임금 프리미엄이 빠르
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Job Skills

Cognitive Social Character Writing
Customer

Service

Project

Mgmt

People

Mgmt
Financial Computer Software

Occupation(SOC, 
six digit) :

Accountants and 
auditors

.46 .33 .35 .22 .08 .07 .15 .84 .44 .31

Computer 
programmers

.42 .33 .21 .21 .13 .12 .11 .05 .27 .82

Computer user 
support specialists

.37 .38 .31 .20 .33 .07 .09 .04 .57 .45

Computer and 
information 
system analysts

.47 .48 .42 .23 .20 .34 .35 .27 .30 .56

Financial analysts .88 .45 .44 .22 .09 .09 .08 .84 .58 .37

Managers, 
financial

.51 .42 .39 .21 .23 .10 .32 .66 .35 .21

Managers, general 
operations

.40 .43 .42 .21 .21 .12 .38 .32 .30 .13

Managers, sales .33 .49 .39 .19 .70 .07 .25 .18 .30 .11

Lawyers .31 .29 .21 .25 .07 .04 .09 .12 .12 .05

Loan officers .32 .42 .36 .30 .41 .01 .10 .28 .38 .06

Management 
analysts

.83. .47 .41 .30 .14 .27 .16 .24 .38 .40

Registered nurses .19 .25 .15 .07 .38 .00 .11 .02 .11 .03

Overal professional 
occupation average

.37 .36 .30 .20 .20 .12 .15 .16 .29 .32

<표 2-4> Skill Requirements for Selected Occupations

주: Postings-weighted averages are based on our full sample of Burning Glass 

Technologies professional ads, See table 1 for definitions of job skills.

게 하락하는데, 그 이유를 다음과 같이 설명한다. OJT와 숙련 마모 간의 

경쟁의 결과로 나타나는 것이 경력에 대한 수익인데, new skill은 빠르게 

마모되는 특성을 가지기 때문이라는 것이다. Deming and Norway(2020)

는 BJT 데이터를 사용해서 2007∼2019년간 직종의 숙련 변화를 추적하

여 이러한 가설을 검증하였다. 

Deming and Norway(2020)는 특정 두 시점 사이에 숙련 변화를 측정

하는 방법을 다음과 같이 제안하였다. “2007년과 2019년 각각 특정 직업
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의 빈 일자리(OJPs)에서 요구되는 숙련을 모두 수집한다. 각 연도에 O라

는 직업의 구인공고 중에서 S라는 숙련이 등장하는 구인공고의 비중을 

계산한다. 2007년과 2019년, 이 값의 차이의 절대값을 계산한다. O라는 

직업 구인공고에 등장하는 모든 숙련에 대해서 이 값을 계산하여 합산하

면 이 직업이 요구하는 숙련의 변화 정도를 파악할 수 있다. 각 숙련에 

대한 절대값을 계산한 다음, 직업별로 합산하여 전반적인 변화 측정값을 

얻을 수 있다. 

  
  



 




  




  

또한, Deming and Norway(2020)는 구숙련과 신숙련을 구분하는 방법

도 제시하였다. 예를 들어, ‘구숙련’은 2007년에 OJPs에 적어도 1,000번 

이상 등장하지만, 2019년에 더 이상 존재하지 않거나 1/5 이하로 감소하

는 숙련으로 정의하였고, ‘신숙련’은 2019년에 1,000번 이상 등장하는 숙

련인데 2007년에 존재하지 않거나 2017년 대비 20배 이상 증가한 숙련으

로 정의하는 방식이다. 

Blair and Deming(2020)도 BGT의 OJPs 데이터를 활용하여 글로벌 금

융위기 이후 고숙련 노동에 대한 수요 증가가 경기적인 것이 아니라 구

조적이라는 점을 검증하였다. BGT 데이터가 전문직을 더 잘 대표하기 

때문에 전문직 중심으로 분석한 Deming and Kahn(2018)과 달리, 표본가

중치를 조정하는 방법으로 전체 노동력을 대표할 수 있도록 하였다. 

Hershbein & Kahn(2018)은 대불황이 기업들의 구조조정을 유도하여 숙

련을 업그레이드하는 기회를 제공한다는 가설을 BGT 데이터를 활용하

여 검증하였다. 글로벌 금융위기의 타격이 심한 지역에서, RBTC 루틴한 

중간일자리를 대체하는 기술변화와 고숙련 인력 증가라는 현상이 더 뚜

렷했음을 보여주고 있다. 숙련 지표로는 교육, 경력, 인지적 숙련, 컴퓨터 

숙련 등의 범주를 사용하였다.

Ziegler(2021)는 OJPs의 숙련 콘텐츠를 설명하는 가장 일반적인 키워

드를 식별하고 이를 14개의 다른 숙련 유형으로 그룹화하였다. 오스트
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Skills group Specific skill Examples(translated from German)

Analytical skills Analytical skills Problem solving skills, analytical thinking

Communication skills Communication skills Communication skills

Managerial skills
Entrepreneurial skills

Leadership skills

Entrepreneurial spirit/mindset

Leadership strength, leadership

Other hard skills

Programming 

MS-Office skills

Foreign language

Programmer, Programming, Python, SQL 

Microsoft Office, MS Word, MS Excel 

English, French, Spanish

Other soft skills

Teamwork

Organizational skills

Self-reliance

Assertiveness

Creativity

Stress tolerance

Reliableness

Teamwork, likes to work in teams, teamplayer

Organizational talent, organizational skills

Own initiative, self-reliant

Assertiveness, ability to assert oneself

Creativity, creative

Personal resilience, stress resistance, stress

Reliableness, reliable

<표 2-5> Classification of skills

리아의 경우, 구인정보에 임금(최소한 지급될 급여)을 명시하도록 법적으

로 규정되어 있어, 임금 정보를 다른 서베이 자료에서 직종별로 계산하여 

연계한 기존 연구들과 달리 임금 정보를 직접 파악할 수 있었다. 

Bennett et al.(2022)은 개도국의 숙련 변화를 OJPs를 활용하여 파악하

는 방법론을 제시하였다. 기존의 개도국 숙련 변화 연구들(Almeida, 

Corseuil, and Poole, 2017; Bhorat et al., 2018; Reijnders and de Vries, 

2018)이 미국 O*NET의 직업의 과업-숙련 정보를 사용하여 분석하였는

데, 이러한 방법론은 직종의 과업-숙련 내용이 국가별로 다르지 않다는 

가정에 기초한 것이라고 비판하고 있다. 예를 들어, Lewandowski, Park, 

and Schotte(2020)에 따르면, 동일한 직업이라도 개발도상국의 직업은 선

진국의 직업에 비해 루틴한 과업 내용에 더 의존한다는 것이다. 

Bennett et al.(2022)은 전문가들의 의견과 기존 연구들을7) 반영하여 

숙련을 3개 범주와 14개 하위 범주로 만들고, BuscoJobs OJPs 데이터에 

기계학습 기법을 적용하여, 14개 범주에 적합한 키워드와 표현들, 즉 800

7) Autor, Levy, and Murnane, 2003; Atalay et al., 2020; Spitz‐Oener, 2006; 

Deming and Noray, 2020; Kureková et al., 2016; Heckman and Kautz, 2012; 

Hershbein and Kahn, 2018.
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Category
Source of the 

category
Keywords/expressions

Source of 
keywords/
expressions

Cognitive skills

Cognitive skills
(narrow sense)

DK(2018)

Problem solving, research, analytical, critical 
thinking, math, statistics

DK(2018)

Mathematics, adaptability, direction, control, 
planning

ALM(2003), 
(from nonroutine 
analytic tasks)

Data analysis, data engineering, data 
modelling, data visualization, data mining, 
data science, predictive analytics, predictive 
models

DN(2020)

Analyse, design, devising rule, evaluate, 
interpreting rule, sketch

S-O(2006), 
APST(2020)
(from nonroutine 
analytic tasks)

Caluation ALM(2003), 
(from routine 
analytic tasks)

Bookkeeping, correcting, measurement S-O(2006), 
APST(2020)
(from routine 
cognitive tasks)

Information processing, decision making, 
generation of ideas, memory

O-NET Uruguay

Computer
(general) skills

DK(2018)

Computer, spreadsheets, common software, 
Excel, PowerPoint

DK(2018)

Computer literacy, Internet skills, Word, 
Outlook, Office, Windows

DN(2020)

Software
(specific) skills 
and technical 
support

DK(2018) & 
DN(2020)

Programming language or specialized 
software, Java, SQL, Python

DK(2018)

Computer installation, computer repair, 
computer maintenance, computer 
troubleshooting, web development, site 
design

DN(2020)

Machine 
Learning and 
Artificial 
Intelligence

DK(2018)
DN(2020)

Artificial intelligence, machine learning, 
decision trees, apache hadoop, Bayesian 
Networks, Automation Tools, Neural 
Networks, Support Vector Machines(SVM), 
Supervised learning, TensorFlow, 
MapReduce, Splunk, Convolutional Neural 
Network(CNN), Cluster Analysis

DK(2020)

<표 2-6> Categorization of skills, keywords, and sources
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Category
Source of the 

category
Keywords/expressions

Source of 
keywords/
expressions

Financial skills DK(2018) Budgeting, accounting, finance, cost DK(2018)

Writing skills DK(2018)
Writing
Editing, reports, proposals

DK(2018)
DN(2020)

Project 
management 
skills

DK(2018) Project management DK(2018)

Socioemotional skills

Character skills
(conscientiousn
ess, emotional 
stability and 
openness to 
experience)

DK(2018)

Organized, detail oriented, multitasking, time 
management, meeting deadlines, energetic

DK(2018)

Self-starter, initiative, self-motived DN(2020)

Competent, achieving, hardworking, reliable, 
punctual, resistant to stress, creative, 
independent

KBHT(2016), 
HK(2012)

Social skill
(including 
agreeableness 
and 
extraversion)

DK(2018)

Communication, teamwork, collaboration, 
negotiation, presentation

DK(2018)

Team, persuasion, listening DN(2020)

Flexibility, empathy, assertiveness KBHT(2016), 
HK(2012)

Advice, entertain, lobby, teaching S-O(2006), 
APST(2020)
(from nonroutine 
interactive tasks)

Interact with others, verbal abilities O-NET Uruguay

People 
management 
skill

DK(2018)

Supervisory, leadership, management(not 
project), mentoring, staff

DK(2018)

Staff supervision, staff development, 
performance management, personnel 
management

DN(2020)

Customer 
service skills

DK(2018)

Customer, sales, client, patient DK(2018)

Persuading, selling ALM(2003), 
(from nonroutine 
analytic and 
interactive tasks)

Advertise, sell, buy, purchase S-O(2006), 
APST(2020)
(from nonroutine 
interactive tasks)

Repetitive customer service ALM(2003), 
(from routine 
analytic and 
interactive tasks)

<표 2-6>의 계속
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주: ALM(2003) stands for Autor, Levy, and Murnane(2003), APST(2020) for 

Atalay et al.(2020), DK(2018) for Deming and Kahn(2018), DN(2020) for 

Deming and Noray(2020), HK(2018) for Hershbein and Kahn(2018), HK(2012) 

for Hecknan and Kautz(2012), KBHT(2016) for Kureková et al.(2016) and 

S-O(2006) for Spitz-Oener(2006). The O-NET Uruguay pilot project, which 

so far captures 22 selected occupations only, is detailed in Ministerio de 

Trabajo y Seguridad Social(2020) and Velardez(2021). The keywords used are 

meant to be the most comprehensive possible to provide appropriate 

definitions for categories and subcategories, but synonyms are not yet 

included at this stage. Even if some skill subcategories are closely related, the 

words used to categorize them are mutually exclusive. This allows for a 

unique identification of skills categories. Note also that within sub-categories, 

some keywords are redundant(like “math” and “mathematics”). This simply 

means that more than one of the sources used that word to categorize the 

subcategory and has no repercussion for the implementation of our taxonomy 

as long as the repetition occurs within subcategories. Words in italics indicate 

keywords included by the authors of this paper to complete existing 

definitions.

Category
Source of the 

category
Keywords/expressions

Source of 
keywords/
expressions

Manual skills

Finger-dexterity 
skills

ALM(2003), 
under routine 
manual tasks

Picking, sorting, repetitive assembly, mixing 
ingredients, baking ingredients, sewing and 
decorative trimming, operating tabulating 
machines, packing agricultural produce

ALM(2003)

Control, equip, operate S-O(2006), 
APST(2020)

Repetitive movements O-NET Uruguay

Hand-foot-eye 
coordination 
skills

ALM(2003), 
under 
nonroutine 
manual tasks

Attending cattle, attending other animals, 
driving to transport passengers, driving to 
transport charge, piloting airplanes, pruning 
and treating ornamental and shade trees, 
performing gymnastic feats, performing 
other sports requiring skill and balance

ALM(2003)

Accommodate, renovate, repair, restore, 
serving, cleaning

S-O(2006), 
APST(2020)

Reaction on time, fine manipulations O-NET Uruguay

Physical skills
O-NET 
Uruguay

Resistance, time dedicated to walking and 
running, carrying heavy loads

O-NET Uruguay

<표 2-6>의 계속
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개의 고유한 숙련표현(unique skills)을 생성하였다. 구인정보나 구직정보

에 14개 범주에 속한 고유한 숙련표현이 적어도 하나라도 있는 경우 또

는 키워드의 관련 동의어가 있는 경우 그 숙련 범주로 간주하는 방법을 

사용하였다. 관련 키워드들이 얼마나 자주 나타나느냐를 측정하여 숙련

집약도(skill intensity)를 생성하였다. 

Bennett et al.(2022)의 방법에서 볼 수 있듯이, 최근 연구들은 OJPs 데

이터에서 나타난 숙련 관련 키워드나 텍스트들을 파악하고, 이를 기존의 

직업코드와 매칭하는 방법에 기계학습을 적용하고 있다. 기계학습 기법

도 단순한 토픽 모델에서 딥러닝 기반의 기법들로 발전하고 있다. 예를 

들어, Colombo et al.(2019)는 SVM 기법을 적용하여 OJPs의 정보들에서 

숙련 키워드를 추출하고, ISCO 직종 분류에 매칭하는 방법을 적용하였

다. 소프트 숙련(soft skill degree), 하드 숙련, 하드 숙련 내에서의 ICT 

숙련, 비ICT숙련8) 등에 관한 지표를 직업 4자리 수준에서 구했다. 

어떤 직업이 32%의 하드 숙련이라는 것은 모든 공석에서 하드 숙련의 

32%가 발견된다는 것을 의미한다.9)

한편, ESCO 분류법을 사용하면 숙련을 더 나은 표현과 분석을 허용하

는 범주로 그룹화할 수 있다. IT 숙련에 다음 하위 그룹을 추가로 구성하

여 ESCO 분류를 강화하였다.

정보 중개 숙련. 데이터 교환 및 통신(예:소셜 미디어)을 위해 ICT 도구 

및 플랫폼을 사용하는 능력을 참조하십시오.

8) 하드 숙련은 일반적으로 특정 작업이나 작업을 수행하는 데 필요한 직무별 숙련 

및 역량이다(예:특정 소프트웨어 또는 도구에 대한 지식, 특정 수동 능력 등). 반

면에 소프트 숙련은 본질적으로 더 횡단적이고 다른 사람 및 환경과 상호 작용하

는 개인의 능력을 나타낸다(예:의사 소통 숙련, 문제 해결 등). 하드 숙련 내에서 

우리는 디지털 숙련과 비디지털 숙련을 더 구분한다. 디지털 숙련은 개인이 표준 

ICT 도구의 사용, 조작 및 상호 작용에서 복잡한 ICT 시스템 및 서비스의 설계, 

구현 및 배포에 이르기까지 다양한 수준에서 ICT 도구를 사용할 수 있도록 하는 

다양한 능력을 포함한다. 

9) The skill degree is the frequency of occurrence of skills of a certain category 

in a given occupation. 12 For example if an occupation is characterized by a 

hard skill degree of 32% it means that 32% of the skills found in all vacancies 

that refer to that specific occupation belong to the hard category.
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기본 ICT 숙련. 개별 전문 활동을 지원하기 위해 일부 표준 ICT 응용 프

로그램을 사용하는 능력을 참조하십시오(예:스프레드시트 또는 워드 프

로세싱 소프트웨어 사용).

응용/관리 ICT 숙련. 이러한 숙련은 관리, 운영 및 의사 결정 프로세스

(예:관리 소프트웨어)를 지원하기 위해 조직 내에서 사용되는 도구 및 소

프트웨어를 나타냅니다.

ICT 숙련 능력. ICT 관련 직업과 밀접한 관련이 있는 솔루션, 플랫폼 및 

프로그래밍 언어(예:프로그래밍 언어, 고급 ICT 소프트웨어)를 참조하십

시오.

소프트 스킬 내에서 다음 하위 범주를 식별합니다.

생각하는 숙련. 복잡한 문제를 해결하고 지식을 늘리고 복잡한 작업을 수

행하기 위해 정신적 과정과 추론을 적용하는 능력을 말합니다.

사회적 상호 작용 동료, 클라이언트 및 고객과 상호 작용하고 참여하는 

능력을 개발하는 능력을 나타냅니다.

지식의 적용 직장과 학습에서 일반적으로 사용되는 숙련의 일반적인 적

용; 조직과 작업 환경에 대한 지식 태도 및 가치 지식과 숙련이 효과적으

로 적용되도록 행동을 뒷받침하는 개인의 작업 스타일, 선호도 및 작업 관

련 신념을 나타냅니다. 변화에 적응하는 능력, 독립적으로 일하는 능력, 

약속을 이행하는 능력 등을 예로 들 수 있습니다.

Acemoglu et al.(2020)도 BGT의 OJP를 활용하여 사업체의 종사자가 

AI 기능과 호환되는 작업에 참여할 때 사업체를 AI에 노출된 것으로 분

류하는 방식으로 사업체의 AI 강도(AI intensity) 지표를 생성하여 분석

했다. Babina et al.(2021)는 BGT의 OJP와 Cognism사의 이력서 정보 등

을 활용하여, 직업의 AI 기술과의 일치도 여부를 파악하는 방식으로 AI 

투자 지표를 구축했다. OJPs에서 숙련 키워드를 추출하고 매칭하는 연구

들에 대해서 다음 절에서 더 자세히 설명한다. 
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제3절 특허와 직업 연계를 통한 숙련 변화 연구 

ALM(2003)이나 FO(2017) 등의 연구에서 기술변화를 측정하는 방법은 

주로 전문가조사나 실태조사, 문헌조사 등을 통해 자동화나 컴퓨터화의 

수준을 파악하는 방식이었다. 이에 비해 최근에는 특허 데이터를 활용하

여 기술 특성을 더 구체적으로 파악하거나, 특허와 직업 특성을 매칭하여 

직업의 기술 특성을 파악하는 연구들이 활발하게 진행되고 있다. 

특허는 새로운 기술 발명을 보호하는 것으로 기술 진보에 선행하는 지

표이다. 특허 데이터는 특정 주제에 있어서 기술 혁신 활동의 양과 질을 

평가할 수 있는 방대하고 다양한 정보를 제공한다. 또한, 법적 권리를 규

정하기 때문에 정보가 구체적이고 표준화되어 있어 분석 도구로서의 유

용성이 크다. 특히 특허는 특정 기술, 예를 들어 인공지능(AI)과 같은 기술

적 특성을 드러내기에 매우 적합한 데이터이다(Alderucci et al., 2020 : 2). 

기술변화의 고용 효과 연구에 특허를 활용하는 방법은 크게 두 가지로 

구분해볼 수 있다. 첫째는 특허를 통해 업종이나 기업의 기술적 특성을 

파악하고 이를 통해 고용이나 임금 구조의 변화를 보는 연구들이 있고, 

둘째는 특허와 직업을 연계하거나, 특허와 직업의 과업이나 능력 변수들

과 연계하여 기술의 노동 효과를 더 자세하게 보는 방법이다. 

둘째 방법에 속하는 대표적인 연구로는 Webb(2020)을 들 수 있다. 그

는 기술에 대한 직업의 노출 정도 지표를 도출하기 위해 특허 데이터와 

직업정보를 결합하는 방법을 활용하였다. 특허 텍스트를 사용하여 기술

의 능력을 식별한 다음, 미국의 각 직업이 유사한 작업을 수행하는 정도

를 측정하는 방법을 사용하였다. 직업의 과업(task)이 특허에서 파악된 

기술 특성과 유사한 경우 그 기술에 노출된 직업으로 식별하는 것이다. 

특허 텍스트에는 기술이 수행하는 방식에 대한 정보가 포함되어 있고, 과

업 텍스트에는 사람들이 업무를 수행하는 방식에 대한 정보가 포함되어 

있다. 주어진 기술 t(AI, 로봇, 컴퓨터)에 대한 직업 노출 점수는 해당 직

업의 과업 w에 대한 기술 t의 특허 활동 강도로 측정하는 것이다. 직업의 
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과업이 기술 t와 유사한 경우 그 기술에 노출된 직업으로 식별하는 것

이다.

구체적으로 살펴보자면, 구글 특허 공개 데이터와 O∗NET의 직무기

술 텍스트를 비교하여 양자의 겹치는 정도를 양화하는 방식으로 ‘직종의 

기술에 대한 노출도(exposure of occupations to any technology)’를 구하

였다. 직종의 과업들에 특허의 특정 키워드(AI 관련 키워드)들의 발생 빈

도를 점수화하고, 이를 직종별로 합산하는 방식이다. 과업과 특허 텍스트 

모두에서 발견되는 ‘동사-명사 쌍(verb-noun pairs)’을 일치시키는 방식

으로 직업의 기술 노출도를 정량화하였다. 특허와 과업 사이의 “겹쳐짐

(overlapping)”을 수치화하는 것이다.10) 겹쳐짐을 처리하는 방식은 “자연

어 처리 방식”의 ML 기법(a dependency parsing algorithm)을 활용했다. 

최종 지표인 직업의 AI 노출도는 특정 직업이 특정기술(AI)에 노출되는 

정도를 나타낸다. 

Kogan et al.(2021)은 기본적으로 Webb(2020)의 방법을 따르지만 특허

자료(abstract, claims, and the detailed description of the patented in-

vention)와 직업사전(직무에 대한 상세한 설명) 간의 거리를 측정하는데, 

워드임베딩과 TF-IDF weights을 결합하여 사용하였다.

Autor et al.(2021)도 Webb(2019)과 Kogan et al.(2021)의 방식을 따라, 

직업에 대한 설명과 개별 특허의 제목, 초록 등 문서를 매칭시키는 방법

을 원용하였다.

한편, Montobbio et al.(2021)은 위의 세 논문과는 조금 다른 접근을 보

여주고 있다. 특허 데이터로부터 노동절약적 기술을 구분해내는 과정에

서 webb(2019) 등이 특허 제목과 직업에 대한 텍스트 설명을 비교한 것

과는 달리, 이 논문에서는 특허분류체계(CPC) 설명문서와 ONET의 직무

기술서를 비교하여 측정하였다. 

Ha et al.(2022)도 특허분류체계와 직업사전의 텍스트를 비교하는 방

10) 예를 들어, 의사 직업의 과업 설명에 “환자의 상태 진단(diagnose patient’s condition)” 

과업이 포함되어 있으며, 특허 텍스트에 “질병 진단(diagnose disease)”이 포함되어 

있다면, 서로 유사한 것으로 분류되고 이 쌍에 관련된 특허가 얼마나 되는지를 

수량화한다. 이러한 특허 발생 비율을 사용하여 과업에 점수를 할당하고 이러한 

과업 수준 점수를 직업 수준으로 가중치를 적용하여 집계한다.



22  기술변화가 숙련과 노동수요에 미치는 영향

식, 즉 Montobbio et al.(2021)의 흐름 속에 있다. 좀 더 개선된 ML 알고

리즘을 활용하여, 일자리와 특허를 매치시키고, 특허 건수의 변화를 통해 

일자리의 미래를 예측하였다. 미국 O*NET 직무특성 자료에서 구한 일

자리의 특성에 적합하게 매칭되는 특허 코드를 미국직업코드(SOC)별로 

찾아내고, SOC의 특허 수의 변화를 통해 기술적 수요가 높은 일자리를 

전망하는 방식이다. 분석 결과 Information Security Analysis 직업 관련 

특허 코드의 특허 건수가 가장 큰 비중을 차지하고 빠르게 증가하는 것

으로 분석하였다. 

한편, Dechezleprêtre et al.(2019)은 특허에서 자동화 관련 키워드들의 

빈도로 자동화 지표를 구성하고 ALM(2003)의 과업 지표를 활용하여, 고

임금이 자동화를 촉진하는지를 검증하였다. 횡단면 분석에서 자동화 특

허 지표가 루틴한 과업의 감소와 상관관계가 높다는 것을 확인하였으며, 

기업 수준에서, 저숙련임금의 외생적 증가가 1-2.1의 탄력성으로 자동화 

혁신을 촉진하고, 고숙련임금의 증가는 감소하는 것을 확인하였다. 

특허의 기술 특성 파악과 기술 분류체계 도출에 ML 기법이 적용되고 

있다. 여기에는 현재 두 가지 방법이 활용되고 있다. 첫째는 기술 관련 

키워드나 용어사전을 구축하고 주제어 기반의 ML 모델(통계기반 확률모

형 알고리즘인 Topic Model이나 카운트(빈도) 기반 유사도 측정 모델 

Bag of Word 모델 등)을 적용하여 특허 문서의 기술적 특성을 파악하고 

분류하는 방법이다. Mann과 Puttmann(2017)은 지도학습모델인 the 

Naive Bayes Algorithm을 사용하여 특허 문서의 자동화 여부를 판별하

여 산업별, 지역별 자동화 지수를 도출하고 그것의 고용 효과를 분석했으

며, Santarelli et al.(2021)도 특허 데이터(USPTO)에서 AI를 포함한 디지

털전환지수(DT index)를 구축하고, 기업 수준 데이터베이스(the Orbis 

IP(BvD) database)와 결합하여 산업, 지역, 기업 차원의 3차원 분석을 수

행하였다. 주제어 기반 모델은 어느 정도 유용성이 있지만, 관련 기술을 

반영하는 특허를 모두 찾아내는 데에는 한계가 있고, 관련 특허임에도 제

외되거나, 관련 특허와 그렇지 않은 특허가 뒤섞여 있는 범주에 할당될 

수도 있다. 최근 이러한 한계를 딥러닝 기법의 적용으로 넘어서는 연구들

이 나타나고 있다. 
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둘째는 주제어 기반 ML 방법의 한계를 극복하기 위해 딥러닝 기법

(LSTM이나 CNN와 같은 Word Embedding 기법)을 적용하는 방식이다. 

Toole et al.(2020)은 Abood and Feltenberger(2018)가 개발한 방법론을 

활용하여, 특정 키워드와 분류에 과도하게 구속되지 않고 유연하게 학습

하는 딥러닝 기법으로 AI 특허 식별의 정확도를 높이고 잘못 분류된 AI 

특허를 제외할 수 있었다. 
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이 방법을 간단히 설명하면, 다음과 같다. 특허의 초록 텍스트와 청구 

텍스트들을 word2vec을 사용하여 내장 벡터로 번역하고(문자를 수치화

하고), 딥러닝 기반의 LSTM 신경망에 입력한다. 이러한 신경망은 각 단

어를 처리할 때 한 단어의 출력에서 ​​다음 단어의 입력으로 숨겨진 상태

의 벡터(은닉층)에 전달하고 최종적으로 시그모이드 활성화 함수를 갖는 

단일 신경망 계층에 입력한다. 이 함수는 해당 AI 기술 구성 요소에 특허 

문서가 있을 확률로 해석되는 비율을 생성한다. 이러한 방식으로 특허 문

서의 AI 지수를 구할 수 있다. 이는 단순히 단어 빈도만을 고려하는 통계

기반의 자연어처리방법에 비해서 텍스트에 있는 단어 시퀀스까지 고려하

는 장점을 가진다. 예를 들어 특허 문서의 앞뒤 인용이 인코딩되어 두 개

의 밀집 신경망 계층에 입력된다. Toole et al.(2020)은 AI를 8가지 구성 

요소 기술11)로 범주화하고, 각각에 대해서 이 모델을 적용하여 AI 분류

체계를 생성하였다. 

제4절 과업 기반 지표와 수요 기반 지표는 무엇을 

측정하는가?

과업 기반이든, 데이터-수요 기반이든 구축된 지표가 무엇을 측정하는 

것인가의 문제가 있다. 이 지표들이 기술이 노동에 미치는 효과를 어떻게 

나타내고 반영하는가의 문제이다. 구축된 지표가 기술에 대한 노출

(exposure), 기술 관련 인력에 대한 수요(demand), 기술의 확산(deployment), 

기술의 활용(use) 중 어느 것을 나타내느냐의 문제가 있다.

과업 기반 지표가 기술(AI) 노출도(exposure), 즉, 과업의 잠재적 자동

화 가능성(potential automotability)을 측정하는 지표라고 한다면, OJP를 

11) 지식처리, 말하기, AI 하드웨어, 진화적 컴퓨테이션, 자연어 처리, 머신러닝, 비전, 계

획과 통제(knowledge processing, speech, AI hardware, Evolutionary computation, 

Natural language processing, Machine learning, Vision, Planning/Control).
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활용한 지표는 기술변화와 관련된 숙련 또는 과업에 대한 수요(demand)

를 나타내는 지표로 볼 수 있다. 

과업 기반 지표는 기술에의 노출도(exposure)를 나타내는 것으로 자동

화 가능성을 보여주는 지표이지, 기술의 전개-확산(deployment)을 나타

내는 지표는 아니다. 과업 기반 지표는 실제 채택이 아닌 노출만 측정하

기 때문에 시간과 공간에 따른 실제 기술의 전개-확산의 시공간적 차이

를 파악할 수 없다. 예를 들어, 기술에 의해 자동화되는 직종들이 아닌 

다른 직종에서 기술 관련 숙련을 필요로 하는 기술 사용 기업들이 있다

면, 직종 수준에서의 과업 기반 지표는 기술의 전개-확산을 파악하지 못

한다. 

반면 OJPs에 기초한 지표는 기술 관련 숙련에 대한 수요(demand)를 

측정할 수 있지만, 기술에 의해 과업이 자동화되고 있는 작업자는 파악할 

수 없다. 

또한 데이터 기반 수요 지표는 기술변화에 따른 수요를 측정하는 것이

지 기술의 사용(use)을 측정하는 것은 아닐 수 있다. 기술을 사용하더라

도 기술 관련 숙련 인력을 반드시 수요하는 것은 아닐 수 있기 때문이다. 

기술 사용에 기술 관련 인력이 필요하지 않은 경우 기술의 전개-확산의 

상당 부분을 놓치게 된다. 기업들은 기술 관련 숙련인력을 채용(hire)하

기보다는 기술 관련 숙련을 내부적으로 훈련(training)시킬 수도 있고, 또

한 기술 관련 숙련수요가 있다고 하더라도 이를 아웃소싱(outsouring)할 

수도 있다. 특히 교육, 에너지, 공공행정, 부동산 등과 같은 업종의 경우 

기술 관련 노출도는 높지만 기술 관련 숙련 채용으로 나타나지 않을 수 

있다. 기술 채택이 반드시 기술 관련 숙련 채용으로 나타나지 않는 것이

다. 기술 관련 숙련을 나타내는 OJPs는 이러한 경우들을 파악하지 못한

다. 즉, 기술 사용(use)을 파악하는 데 한계가 있다. 이 때문에 기업, 업종, 

직종 수준에서 기술의 활용과 기술 관련 숙련수요는 일치하지 않을 수 

있다(Georgieff and Hyee, 2022). 다만, 기존 연구들은 기술 노출도가 높

은 기업이나 업종에서 기술 관련 구인공고 비중이 크다는 사실을 밝히고 

있다(Acemoglu et al., 2020). 

Georgieff and Hyee(2022)는 두 접근법이나 지표들 모두 기술 채택을 
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과소평가할 가능성이 있고, 과업 기반 지표도 불완전하지만, 기술 채택을 

파악할 수 있는 지표로 데이터-수요 기반 지표보다 더 선호한다고 주장

한다. 

따라서 경험적 연구에서 과업 기반 지표는 기술에 대한 노출 정도와 

자동화에 따른 노동 대체의 측면을 더 포착하고, 데이터 기반의 지표는 

기술과 관련된 숙련에 대한 기업의 수요를 더 포착한다고 해석할 수는 

있을 것이다. 다만 경험적 분석에서 기술의 전개와 확산, 사용, 기술과 관

련된 숙련의 수요와 채용 등에 대한 더 세부적인 정보가 제공되지 않는 

한, 과업 기반이든 데이터 기반이든 구축된 지표가 무엇을 측정하는지는 

조심스럽게 해석될 필요가 있다. 

제5절 OJPs를 활용한 숙련 정보의 파악 

숙련 정보가 분리된 변수로 구성되거나 유형 분류되어 있지 않은 경우, 

OJPs의 직업명(job title)과 직무 기술(job description)에 숙련 정보가 나

타날 수 있기 때문에 이 정보를 활용하여 숙련과 관련한 유익한 지표를 

생성할 수 있다. 

다만, OJPs를 활용하여 숙련 정보를 파악할 때 주의할 점이 있다. 첫

째, 구인공고에는 반드시 숙련에 관한 정보가 모두 포함되어 있지 않을 

수 있다. 기업은 필요로 하는 숙련을 OJPs에 명시적으로 표시하지 않을 

수 있다. 이는 고용주가 숙련을 필요로 하지 않는다는 것이 아니라 공석

을 게시할 때 고용주는 요구되는 숙련 목록을 명시적으로 작성할 필요가 

없다고 생각할 수 있기 때문이다. 따라서, (특히 유니그램 변수는) 공석에 

필요한 핵심 숙련을 보여주지만 직무를 수행하는 데 필요한 완전한 숙련 

집합을 충분히 식별하지는 못한다. 

둘째, OJPs의 경우 중복의 가능성이 높다. 데이터가 다른 웹사이트에

서 수집되기 때문에 일부 구인 공고는 둘 이상의 구인 게시판이나 심지

어 동일한 구인 게시판에 나타날 수 있다.12)
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셋째, 기업들이 숙련을 설명하기 위해 서로 다른 단어나 구문을 사용

하는 경향이 있다. 또한, 구인공고에서 숙련과 관련이 없는 정보가 붙어 

있는 경우도 있다. 이를 폐기하려면, 구인공고에서 불용어 사전을 만들고 

이를 구인공고에서 제거해야 한다. 예를 들어 직업명 정보와 직접적인 관

련이 없는 다양한 단어 중에서 직업명 옆에 회사 이름, 공석이 있는 도시

가 나타날 수 있다. 

넷째, 모든 구인광고가 온라인 구인구직사이트에 올라오는 것은 아니

며, 특정 직종이나 업종이 과도하게 대표되거나 과소대표될 수 있다. 다

만, ILO(2020)는 점점 더 많은 일자리가 온라인을 통해서 매칭되고 있으

며, 이러한 제약조건에 크게 영향받지 않는 지표의 생산이 가능해지고 있

다고 보고 있다.13) 

ILO(2020)는 온라인 채용공석(Online Job Vacancies, 이하 OJV)이 가

지는 문제와 한계로 대표성과 완전성의 미흡, 성숙도의 차이, 단순화의 

어려움, 중복성의 문제 등을 지적하고 있다. 다만, Hershbein and 

Kahn(2018)은 기존 서베이자료(JOLTS)와 비교한 결과 직업, 산업별 구

성에서 온라인 노동시장 정보의 대표성에 큰 문제가 없다고 보고하고 있

다. 빅데이터가 반드시 스마트데이터는 아니지만, 암묵적인 정보도 명시

적이고 즉각적으로 획득가능한 정보보다도 더 적합하고 타당한 정보일 

수 있다는 것이다. 

Khaouja et al.(2021)은 OJPs에서 숙련을 파악하고 분류하는 방법에 관

한 기존 연구들을 리뷰하여 연구방법 측면에서 기존 연구들을 스킬카운트

(skill count, 숙련 수 계산), 토픽모델링, 숙련 임베딩(skill embedding), 기

계학습 기반 방법 등 네 가지로 나누고 있다. Khaouja et al.(2021)의 리

12) Cárdenas(2020)는 중복을 제거하는 방법으로 1)문자열 기반 접근 방식:직위, 교

육 수준, 도시, 부문, 공표 날짜, 급여 등이 동일한 공석을 삭제하는 방법, 2) 

n-gram 기반 방법:관찰이 중복될 확률을 결정하기 위해 “유사성” 척도를 활용

하는 방법 등을 제시하고 있다. n-그램은 텍스트 패턴을 기반으로 하는 지표 변

수 집합으로, 변수는 특정 패턴이 있는 경우 1의 값을 취하도록 하는 방법이다. 

13) EU의 직업훈련정책연구 허브인 Cedefop의 보고에 따르면, EU의 경우 온라인을 

통한 일자리 매칭이 전체의 약 80%에 달한다(Cedefop, 2019). 다만, 공공부문이

나 농업부문 일자리는 온라인 구인구직이 제한적인 것으로 알려져 있다. 
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Advantages Disadvantages

▸ (Almost) instant ▸ Information is unstructured and 

imperfect

▸Big volume of information ▸ Issues of non-representativeness

▸Time and cost effectiveness ▸Measurement errors(e.g. duplication 

or extended lifespan of vacancies)

▸ In-depth information on skills and 

skill needs across and within 

units(e.g. countries, occupations)

▸Privacy concerns, ethical/

legal considerations

▸No need to collect “new” data ▸Needs for advanced data analytical 

skills(e.g. software, programming, 

coding)

▸Online information declared by 

individuals may be more “truthful”

▸Analysis confounded by selected 

taxonomy of clustering method(s)

▸ “Partial” occupational skills profiles

<표 2-7> 기능 수요 분석에 OJV를 사용하는 것의 장점과 단점(ILO, 2020, p.5)

뷰에 기초하여 OJPs에서 숙련을 파악하는 방법론을 설명하면 아래와 

같다. 

첫째, 스킬카운트 방식은 OJPs에서 주석전문가(annotator)가 숙련을 

파악하고 숙련의 수를 수작업으로 계산하는 것이다. 스킬카운트 방식에

는 직업정보시스템(O*NET, ESCO, ISCO, KSCO 등등)과 같은 숙련기반

(skill base)이 존재하는 경우와 그렇지 않은 경우(전문가의 판단)가 있다. 

‘숙련기반 없는 스킬카운트’ 방식은 숙련 식별을 위한 가장 신뢰할 수 있

는 방법이지만, 주석전문가가 구인공고를 읽기 때문에 시간이 많이 걸린

다. 키워드 검색이나 컴퓨터화된 컨텐츠 분석기 등이 사용될 수 있다. 이

러한 수동 콘텐츠 분석은 특정 영역에 대한 질적 연구에서 많이 사용된

다. 반면, ‘숙련 기반 스킬카운트’는 Skill Base의 숙련 리스트와 OJPs의 

키워드 사이의 정확한 매칭을 찾아내는 것이다.14) 이 방법은 구현이 쉽

14) Cárdenas(2020)는 OJPs에서 숙련 정보를 파악하기 위해, 숙련과 관련된 단어나 

구에 관한 사전(dictionary)을 선택하여 구인공고에 연결하는 방법의 장단점과 

한계 등을 설명하고 있다.
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고 숙련수요에 대한 통찰력을 빠르게 제공할 수 있다. OJPs에서 숙련의 

빈도는 불리안 값(a boolean value) 방식15)으로 계산될 수도 있고, 

TF/IDF 방식으로 가중치를 고려한 방식이 있다. 스킬카운트 방식은 키

워드의 문맥을 일일이 파악하기 어려우며, ‘거짓 긍정(false positive, 긍

정 오류)’의 가능성이 많다는 문제가 있다. 

둘째, 토픽모델링은 특정 문서에서의 단어 분포 측면에서 잠재적인 토

픽을 학습하는 비지도방법이다. 토픽은 문서에서 인용된 중요한 키워드

를 의미하는 것으로 구인공고의 토픽은 가장 필요로 하는 숙련으로 간주

된다. 이 방법은 비지도학습이기 때문에 사전 스킬베이스가 필요 없고 도

메인 전문가가 결과에 대해 최종적으로 해석해야 한다. 토픽모델링 방법

으로는 Latent Semantic Analysis(LSA)16)이나 LDA(Latent Dirichlet 

Allocation)17) 방법 등이 사용되고 있다. 

스킬임베딩은 워드임베딩(word embedding) 기법을 활용하여 유사한 

숙련들을 하나의 클러스터로 생성하는 것이다. 스킬임베딩은 구인공고의 

훈련 데이터를 활용하여 유사한 숙련 또는 동시에 발생하는 숙련들이 서

로 가까워지도록 하는 숙련의 벡터 표현을 생성하는 것을 목표로 한다. 

벡터 간의 거리는 코사인 또는 자카드 유사성 계수와 같은 메트릭으로 

측정한다. 숙련 간의 다양한 유사성을 계산하여 구인공고에서 숙련의 존

재를 검증할 수 있다. 스킬임베딩 방법은 스킬카운트 방법에서 발생하는 

거짓긍정의 오류를 줄일 수 있다. 뱀을 의미하는 파이썬과 컴퓨터프로그

15) 구인공고에 특정 숙련 키워드가 있으면 1, 아니면 0으로 숙련 가중치를 부여하는 

방식이다. 

16) LSA(Latent Semantic Analysis)의 3단계 절차는 다음과 같다. 

1) 문서들을 단어-문서 매트릭스(term-document matrix)로 변환한다. 

2) SVD(Singular Value Decomposition)를 통하여, 상관관계가 높은 단어 그룹

(즉, 문서에서 함께 발생하는 단어)나 상관관계가 높은 문서(즉, 유사한 단어

를 포함하는 문서)에 대한 정보 손실 없이 TDM의 차원을 축소한다. SVD의 

결과는 로드가 많은 단어 및 문서와 관련된 일련의 토픽들이다. 

3) 추출된 단어 패턴들을 전문가들의 판단이나 통계분석을 통하여 해석한다. 

17) LDA(Latent Dirichlet Allocation)는 말뭉치를 모델링하기 위한 비지도 생성 확

률적 방법으로, OJPs에서 가장 인기있는 숙련 키워드를 확률적으로 찾아내는 기

법이다. LDA는 각 문서가 잠재적인 토픽에 대한 확률적 분포로 표현될 수 있고 

모든 문서의 토픽 분포가 공통 Dirichlet prior를 공유한다고 가정한다. 
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램으로서의 파이썬을 구분할 수 있다. 다만, ‘거짓 오류(false negatives)’

를 늘리는(진짜 숙련을 제외하는) 경향도 있는 것으로 알려져 있다. 워드

임베딩 기법으로는 word2vec, doc2vec18), Fasttext19) 등이 있다. 

Khaouja et al.(2021)에서 ‘ML 기반 방법’으로 명명한 것은 최근 자연

어 처리에서 빠르게 발전하고 있는 인공신경망-딥러닝 기반 방법을 의미

한다. 앞에서 검토한 방법들도 넓은 의미에서는 ML 기반 방법이라고 할 

수 있기 때문이다. 인공신경망-딥러닝 기반 방법으로 최근 NER(Named 

Entity Recognition)이 많이 활용되고 있다. NER은 주어진 텍스트에서 

개체(엔티티, entity)를 인식하고 레이블을 지정하는 컴퓨터화된 절차로, 

문서에서 개체를 식별하고, 부문구문을 분석하고(chunking), 개체를 추출

한다. 즉, 구조화되지 않은 텍스트에 언급된 개체(named entity, 개체명)

을 찾아 미리 정의된 범주로 분류하는 정보 추출 작업을 수행하는 것이

다. 인공신경망-딥러닝 기반 방법은 단어 간의 숨겨진 관계를 포착하는 

데 매우 강력하다. 최근 많은 연구들에서 LSTM(Long-short Term 

Memory)이나 BERT 등의 방법을 활용하여 구인공고의 비구조화된 텍스

트에서 숙련을 추출하고 있다. 최근 ML을 통한 자연어 처리 기법들이 매

우 빠르게 발전하고 있어서, 구인공고텍스트 자료에서 숙련을 도출하는 

연구들이 제출되고 있는 것이다. 이와 관련된 연구들에 대한 리뷰는 

Khaouja et al.(2021)의 <표 3>을 참조할 수 있다. 

이러한 방법론들을 활용하여 구인공고에서 숙련을 파악하고 추출하고 

분류하는 연구들이 최근 매우 많이 제출되고 있다. 그 중에서 몇 개의 사

례를 소개하고자 한다. 먼저 사전 스킬베이스 기반 스킬카운트 방법을 활

용하는 연구들이 있다. 온라인 구인공고는 다양한 정보를 제공하지만 공

식적인 분류 라벨이 붙어 있지 않으므로 일자리 명칭이나 직무에 대한 

기술(description) 부분의 텍스트를 스킬베이스인 표준직업분류 코드로 

18) Word2Vec은 말뭉치의 모든 단어에 대한 특징 벡터를 계산한다면, Doc2Vec은 

말뭉치의 모든 문서에 대한 특징 벡터를 계산한다. Doc2vec 모델은 문서 수준 

임베딩을 학습하기 위한 word2Vec의 확장이다. 

19) FastText는 확장 가능한 단어 표현 및 분류를 위한 word2vec의 확장으로 철자 

오류가 있는 경우에도 원래 단어에 가까운 벡터 표현을 생성할 수 있고, 희귀하

게 발생하는 단어들을 더 잘 표현하는 장점을 가진다. 
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맵핑(mapping)하는 절차가 필요하다. 몇 가지 기계학습 방법들을 적용한 

결과를 비교하면서 적절한 알고리즘을 개발하는 연구들이 각국에서 성과

를 내고 있다.20) 예를 들어, Turrell(2019)은 TF-IDF(frequency-inverse 

document frequency) 방법을 활용하여 OJPs에 SOC 코드를 매칭하여 노

동시장을 분석하였다. 

일차적으로 구인공고의 직업명이 SOC 3자리 코드와 정확하게 매칭되

는지 확인하고, 구인공고의 직무기술(job description) 텍스트와 영국표준

직업분류에서 숙련 키워드를 벡터화하고 TF-IDF를 활용하여 코사인유

사도로 SOC 코드와 영국 ONS 구인공고를 일치시키는 방법을 적용하였

다(그림 2-1 참조). 이를 활용하여 노동수요, 비버리지 커브(beverage 

curve), 구조적 실업과 마찰적 실업 등을 분석하였다.

[그림 2-1] 구인공고(job vacancies)를 표준직업(SOC)으로 맵핑하는 방법 

20) Turrell et al.(2019), Nasser et al.(2020), Amato et al.(2015), Ikudo et al.(2019), 

Wowczko(2015), Boselli et al.(2017) 등의 연구를 참조할 수 있다.
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다음으로 스킬임베딩 모델의 사례로는 Firpo et al.(2021)을 들 수 있다. 

이들은 Djumalieva & Sleeman(2018b)의 방법을 활용하여 디지털 숙련

(digital skills)을 파악하였다. 이 방법의 프로세스는 다음과 같다. 

1단계: digital tasks와 직접적으로 관련이 있는 OJPs에서 59개의 디지

털 숙련 키워드들을 수작업으로 추출한다. 

2단계: word2vec을 활용하여 59개의 키워드들과 유사한 특성들을 공

유하는(비슷한 맥락에서 나타나는) 다른 디지털 숙련 키워드들

을 찾아낸다. Atalay et al.(2018)의 방법21)과 유사하게, 워드임

베딩 모델로 유사한 숙련을 찾아내는 것이다. 

3단계: ESCO, UNESCO, OECD 등의 숙련 정의를 참고하여, 수작업으

로 체크하는 것이다. 즉, 적어도 이들 온톨로지 범주에 한번이

라도 포함된 숙련 키워드를 선정하는 방식으로, 544개의 추가 

숙련 키워드들을 확인한다. 

한편 구인공고에서 숙련을 파악하는 가장 진화된 방법은 현재까지 기

계학습의 가장 첨단 형태인 딥러닝기법을 활용하여 구인공고에서 숙련을 

파악하고 숙련분류시스템까지 만들어내는 연구가 있다. 

대표적으로 민간 고용서비스업체인 CareerBuilder는 OJPs를 활용하여 

자체적인 숙련시스템을 구축하였다. 이 시스템의 구축 방법론이 Zhao et 

al.(2015)에 소개되어 있고 이를 좀 더 구체적으로 보여준 것이 Hoang et 

al.(2018)이며, Colombo et al.(2019)도 이들과 유사한 방법으로 숙련을 파

악하고 분류하였다. 

이들 연구가 기여한 점은 자연어인 구인공고의 텍스트 데이터에서 숙

련을 파악하고자 할 때 발생하는 두 가지 문제에 대응하고 있다는 점이

다. 하나는 동일한 숙련이 다른 방식으로 표현되는 문제(예: C# and C 

sharp)이고, 다른 하나는 서로 다른 숙련을 동일한 용어로 표현되는 문제

(예: Java in Java coffee and Java programming language)이다. 

Zhao et al.(2015)은 NER(Named Entity Recognition)과 NEN(Named 

21) Atalay et al.(2018)은 워드임베딩 모델을 활용하여 신문의 구인공고로부터 추출

된 tasks들을 확장하였다. 



제2장 기존 연구 검토 33

Entity Normalization) 기법을 활용하여 숙련을 파악하고 정규화하는 방

식을 제시하고 있다. 온라인 텍스트 데이터를 활용하여 숙련 키워드를 파

악하고 정규화(normalization)하는 것을 “Skill Analytics”라고 부르고 그 

방법을 제시하였다.22) Skill Analytics에서 중요한 것은 숙련분류와 숙련 

태깅을 매우 정확한 방식으로 자동화하는 것이었다. 

NER이란 말뭉치(corpus)로부터 각 개체(entity)의 유형을 인식하는 것, 

즉 이름을 가진 개체(named entity)를 인식하겠다는 것이다. 어떤 이름을 

의미하는 단어를 보고 그 단어가 어떤 유형인지를 인식하는 것이다. 예를 

들어 “유정이는 2018년에 골드만삭스에 입사했다”라는 문장이 있을 때, 

사람(person), 조직(organization), 시간(time)에 대해 개체명 인식을 수행

하는 모델이라면 “유정-사람 2018년-시간 골드만삭스-조직”과 같은 결과를 

보여주는 것이다(Zhao et al., 2015). NEN(Named Entity Normalization)은 

정확하고 자세하게 숙련을 정규화(normalization)하는 작업으로, surface 

forms과 formal entities 사이의 적절한 관계를 파악하는 방법이다. 여기

서 정규화란 표현 방법이 다른 단어들을 통합시켜서 같은 단어로 만드는 

것을 의미한다. 

Zhao et al.(2015)이 제시한 이 방법의 프로세스는 다음과 같다. 

1) 숙련분류체계 생성:이력서의 직업숙련 섹션과 위키피디아 카테고

리를 활용하여 숙련분류체계를 개발한다. 

2) 숙련 태깅(Skills Tagging) : semantic word vectors의 특성들을 활

용하여 인풋텍스트에서 관련 숙련을 인식하고 정규화한다. 

3) 평가: sampling-based end-user 평가 결과, 분류체계 생성에서 

91%, 숙련 태깅작업에서 82%의 정확도를 달성했다. 

4) 활용:이 시스템은 Workforce Analytics 관련 빅데이터와 비즈니스인

텔리젼서앱(business intelligence applications), 그리고 CareerBuilder

에서 경력 추적 예측에 적용될 수 있다. 

22) Skill Analytics는 적합한 일자리에 적합한 능력을 연결해줌으로써 고용주와 피

고용 후보자 사이의 숙련갭(skill gap)을 줄여 매칭을 적합하게 하고, 교육훈련프

로그램에 대한 수요를 파악하고 더 좋은 일자리 기회를 제공하는 데 기여할 수 

있다고 보고 있다. 
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[그림 2-2] 숙련 시스템의 구성 

이 방법은 Hoang et al.(2018)에서 더 체계적으로 서술되고 있다. OJPs

의 직업명이나 직무기술 텍스트 데이터에서 숙련 정보(숙련 키워드)들을 

파악하고 이에 기초하여 분류시스템(skill taxonomy)를 구축하고, 이렇게 

구축된 숙련분류시스템을 OJPs에 다시 적용하는 방법이다. 이는 숙련분

류체계 생성(Skill Taxonomy Generation)과 숙련명 부여(Skill Tagging) 

등 크게 두 개의 프로세스로 구성된다. 

위의 그림에서 Collect는 이력서와 구인공고에서 데이터를 수집하는 

과정이고 Clean은 코퍼스로부터 노이즈 데이터를 제거하는 텍스트 전처

리 과정이다. 

Call-Validate-Disambiguate는 숙련의 정규화(normalization)와 중복 

방지(de-duplication)를 위한 검증과 조사의 과정이다. 즉, 텍스트 자료에 

기계학습 방법으로 파악한 숙련 용어들(seed skills)들이 진짜 숙련 용어

인지를 검증하기 위해, 해당 영역의 전문가의 자문과 검증, 또는 크라우

드소싱 방식의 검증이 필요하다. 위키피디아의 문서와 분류, 구글의 검색 

순위, 그리고 기존의 스킬베이스(예를 들어, 한국의 경우 통계청의 한국
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표준직업분류(KSOC), 한국고용정보원의 ｢한국직업정보조사｣, 고용직업

분류(KECO) 등) 등을 활용하여 검증하는 작업이다. KBERT나 NER로 

파악된 seed skills을 가지고 위키문서들을 검색하고, 스킬베이스의 키워

드를 가지고 위키문서의 category tags를 검증하여, 정당화된 tags라면 

surface forms(후보 숙련용어)로 간주하는 것이다. 

Call은 원시 용어(표면 형태, raw terms, surface forms)에 대해 nom-

alization and deduplication를 위하여 Wikipedia API를 Call하는 것을 의

미한다. Validate는 기존의 스킬베이스(직업사전과 같은)를 활용하여 

Wikipedia tag를 검증하는 과정이며,23) Disambiguate는 단어 의미를 명

확화하는 과정으로 WSD(the word sense disambiguation) 문제를 다룬

다. multiple qualified Wikipedia documents에 연계된 raw terms(surface 

forms)가 다양한 의미를 가질수 있기 때문에 Google Search API를 사용

23) 위키피디아(Media Wiki API calls와 Wikipedia documents)를 사용하여 숙련이 

정당한 용어인지를 판별하는 과정은 Wikification이다. 이는 다음과 같은 과정으

로 이루어진다. 

1) 일차적으로 seed skills에 대해 open search action을 하고, 이차적으로 관련된 

위키문서들을 가지고 query action을 수행한다. 

2) Wikipedia documents를 category tags 별로 선택하고 분석하기 위해, rule 

base system을 만든다. 규칙은 SOC(표준직업분류체계)의 정의와 내용들을 

가지고 만든다. SOC의 키워드들을 가지고 Wikipedia category tags를 정당

화(justify)하고 선택하는 과정이다. 

3) Wikipedia category tags에 대해 keyword screening을 하여, 도출된 위키피

디아 문서의 제목이 skill entity라고 간주되면, seed skill을 surface form으로 

간주할 수 있다. 

여기에는 쿼리 문서를 관련 위키피디아 페이지와 연계하는 text2wiki 모듈과 

text2wiki에서 발견된 위키 페이지를 숙련과 관련된 위키페이지와 연계하는 

wiki2skill module 모듈이 사용된다.

  ※시맨틱 미디어위키(SMW: Semantic MediaWiki)는 위키 문서 내의 시맨틱 

데이터에 주석을 달아서 이 확장을 포함하는 위키를 시맨틱 위키로 변환하

는 미디어위키의 확장 기능이다. 인코딩된 데이터는 시맨틱 검색 안에서 

이용할 수 있으며, 페이지 수집에 사용될 수 있고 지도, 달력, 그래프와 같

은 형식으로 표시할 수 있으며 RDF와 CSV 따위의 형식을 통해 내보낼 수 

있다. 위키 페이지는 다른 페이지로의 하이퍼링크를 가지고 있다. 서로 연

계된 페이지들 사이에는 의미론적 관계를 가지며, 또한 위키 하이퍼링크 

그래프는 연계네트워크로 활용될 수 있다고 가정한다(Koolen, 2011). 위키

는 category, discussion, help 페이지 등을 가진다. 
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하여 the highest Google Search Ranking(by relevancy)를 선택하는 방

법이다.24)

이러한 방법으로 약 39,000개의 원시 숙련 키워드들을 26,000개의 정규

화된 숙련 개체로 변환하며, 이러한 과정을 거쳐 <표 2-8>과 같은 숙련

용어집(Skill Library)을 구축한다. 개별 숙련 개체(skill entity)에는 skill 

ID, raw term (surface form), normalized term, its vector of related 

surface forms, the corresponding vector of the cosine similarities, and 

a skill type (such as hard skill, soft skill, and certification) 등이 포함

된다. 

2단계는 OJPs에 숙련명을 부여하는 작업이다(Skill Tagging). Identify

는 1단계에서 생성한 숙련분류체계에 직접 매칭하여 입력 문서(이력서)

에서 시드 숙련(seed skills)을 식별한다. skill surface forms를 key로 하

Skill ID KS1218C6MP9RN7WXMM37

Raw Term Business Analysis

Normalized Term Business Analytics

Related SF Vector

{business performance management, predictive analytics, 

data analytics, customer segmentation, technology 

strategy, business process mapping, value chain 

analysis,...} 

Consine Vector
{0.689818, 0.673068, 0.665908, 0.657712, 0.652762, 0.650666, 

0.650395,...}

Skill Type Hard Skill

<표 2-8> 숙련 엔터티 사례(Example of a Skill Entity of the Skill Library)

24) Word Sense Disambiguation은 용어가 불명확할 경우, Google Search API를 활

용하여 판별하는 작업이다. seed skills은 terms with single skill sense(Type-I) 

and terms with multiple skill senses (Type-II)일 수 있다. 예를 들어, 단일의미

용어의 경우, Python은 ‘뱀’이 아니라 ‘프로그래밍 언어’로 맵핑하지만, 다중의미 

용어(Type II)의 불명확성 문제가 있는데, 이 경우, 위키피디아의 diambiguation 

page에 따라, 이 불명확성을 파악하여 정의하고, Google Search API를 사용하여 

Google Search Rankings에 따라 판단하는 것이다. 

https://developers.google.com/web-search/docs/
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[그림 2-3]이력서(인풋텍스트) 사례:샘플 이력서의 태그된 숙련 리스트
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는 해시맵25) 형태로 저장된 숙련분류체계와 비교-매칭해서, seed skills

을 확인하는 방법이다. 입력 텍스트를 유니그램 토큰(unigram tokens)으

로 나누고, 순차적으로 n-그램을 조합한 다음, 기존 분류 체계에 매칭한다. 

Compute는 매칭된 개별 surface form에 대하여 적합점수(relevancy 

score)를 계산한다. 적합점수는 입력문서(이력서)에 나타난 모든 match-

ing surface forms에 대해(이를 분모로 하여), 관련 surface forms의 

W2V 벡터로부터 확인된 surface forms의 비중을 나타낸다. 

[그림 2-4] List of Tagged Skills of the Resume Sample Presented 

in Table 2.

25) 해시맵(HashMap)은 해싱(Hashing)된 맵(Map)이다. 맵은 키(Key)와 값(Value) 

두 쌍으로 데이터를 보관하는 자료구조이다. 키는 맵에 오직 하나만 유일하게 있

어야 한다. 키로 값을 찾아야 하기 때문이다. 값은 중복된 값이어도 상관 없다. 

해시(hash)란 다양한 길이를 가진 데이터를 고정된 길이를 가진 데이터로 매핑

(mapping)한 값을 의미한다. 
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Filter는 정규화된 적합점수가 70% 이상인 surface form을 파악한다. 

이 임계치 70%는 전문가들이 정당한 수준이라고 판단한 기준이다. 대부

분의 경우 주어진 이력서의 하나의 surface form에, 하나의 정규화된 숙

련개체가 태그된다. 다만, 불분명한 surface form이 중의적 의미를 초래

하는 경우가 발생하고, 이 경우 a relativity-based thresholding approach

를 활용하여 ambiguous skills에 대해 더 정확한 tagging을 도출하는 것

이다. 

Return에서, 투입문서(이력서)에서 surface forms가 성공적으로 추출

되고, skill library로 검증되면, 일련의 skill entities가 추출된 것으로 확

정한다. 추출된 skill entity는 a unique identification code, its raw term 

(or surface form), its normalized term, its confidence score (or rele-

vancy score), and its type 등을 포함한다. 이러한 tagging system에 대

한 평가는 사용자 서베이를 활용하여 이루어진다. 

이러한 매우 체계적인 방법으로 숙련 파악, 분류체계 구축, 숙련 부여 

등의 시스템을 구축하기도 하지만, 숙련의 다양한 차원과 형태들에 대해

서도 여러 가지 기계학습 방법을 활용하여 OJPs에서 도출해내는 연구들

이 최근 활발하게 진행되고 있다. 

Khaouja(2019)는 OJPs에서 소프트스킬에 대한 분류체계를 구축하였

다. 구인공고에서는 소프트스킬을 표현하는 매우 다양한 용어들이 사용

되기 때문에, 하드스킬 분류체계가 소프트스킬에 대해서는 잘 작동하지 

않는다는 점을 고려하였다. 예를 들어, ‘팀웍’(teamwork)이나 ‘협력’(col-

laboration)과 같이 동일한 소프트스킬이지만, 다른 방식으로 표현되기 때

문이다. 개념용어로 표현되는 하드스킬과 달리, 소프트스킬은 사용되는 

품사(parts of speech)26)에 따라 다르게 표현되기도 한다. 따라서, 기존의 

키워드탐색 방법에 기초한 소프트스킬 파악은 구인공고에 게재되는 다양

한 형태들을 파악하기 어렵다. Khaouja(2019)는 디비피디아(DBpedia)27)

26) 품사(parts of speech)는 낱말을 문법적인 기능이나 형태, 뜻에 따라 몇 갈래로 

나눈 것이다. 

27) 디비피디아(DBpedia, 여기서 DB는 데이터베이스를 의미)는 위키백과 프로젝트

에서 만든 정보로부터 구조화된 내용을 추출하기 위한 프로젝트이다. 이 구조화

된 정보는 월드와이드웹을 통해 이용할 수 있다. 디비피디아는 사용자가 기타 관
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와 W2V를 활용하여 소프트숙련 분류체계를 구축하는 방법론 TaxoSoft

를 개발하였다. social network analysis를 활용하여 용어들의 위계 구조

를 개발한 것이다. W2V와 DBpedia를 결합하여 사용하는 방법으로 특정 

소프트스킬에 대해서 alternative labels을 추출하는 것이다. 

이들의 방법론은 [그림 2-5]에 제시되어 있다. “단계:데이터 수집- 2

단계:전처리- 3단계:W2V를 활용하여 관련 용어들을 추출(W2V는 

OJPs로 사전 훈련된다) - 4단계: DBpedia에서 연관 단어를 추출”의 과정

[그림 2-5] Methodology overview

련 데이터셋에 대한 연결을 포함하여 위키백과 자원의 관계와 속성을 시맨틱하

게 질의할 수 있게 한다. 팀 버너스리는 디비피디아를 분산화된 링크드 데이터 

노력의 가장 유명한 부분 가운데 하나로 지적하였다.- DBpedia 프로젝트는 위키

피디아 콘텐츠를 구조화된 지식으로 변환하여 시맨틱 웹 기술이 적용될 수 있도

록 하는 데 중점을 둔다. 각 개념에는 범주, 설명, 유형, URL 리디렉션에 해당하

는 별칭 및 페이지 간의 내부 하이퍼링크가 있다(Auer et al., 2007). 예를 들어, 

Wu and Weld(2010)는 Wikipedia 리디렉션 페이지와 역방향 링크를 사용하여 

동의어 세트를 자동으로 구성했다. 
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Term Page redirection Hyperlinks Backward hyperlinks

Communication Communication

Interpersonal 

communication, 

telecommunication, 

pathogenicity, signal, 

etc.

Oral communication, 

verbal communication, 

interactivity, active 

listening coaxial cable, 

commerce, 

conversation, 

pharmaconomist, etc.

Active listening Active listening

Conflict resolution, 

cooperation, 

paraphrase, counseling, 

artificial intelligence, 

communication, etc.

Pseudolistening, 

serious play, small 

talk, listening, social 

skills, etc.

<표 2-9> Extracted terms from DBpedia in English using a public 

SPARQL endpoint

Soft skill Final related words

Communication
Interpersonal communication, oral communication, verbal 

communication, interaction, active listening

Active listening Listening, communication, conflict resolution, social skills

<표 2-10> Final terms after intersection in English

을 거친다. DBpedia를 검색함으로써 최초의 소프트스킬에 대하여 하이퍼

링크 용어를 파악하는 것이다. 추출된 두 세트를 상호교차시켜 소프트스

킬에 관한 대안적 레이블을 생성한다. 마지막으로 중심성지표(centrality 

measure)를 활용하여 숙련 간 위계구조를 파악한다. 

Bastian et al.(2014)에서는 LinkedIn의 숙련시스템 구축 방법에 대해서 

설명하고 있다. LinkedIn은 포크소노미(Folksonomy, 대중분류법) 방법28)

28) 포크소노미(Folksonomy, 대중분류법)는 자유롭게 선택된 키워드를 이용하여 이

루어지는 협업적 분류를 뜻하는 신조어이다. 정보를 분류하기 위해 사람들이 자

발적으로 협력하는 것을 의미한다. 포크소노미는 도서관학의 분류법과 직접적인 

관련은 없다. 포크소노미는 민중, 대중을 뜻하는 ‘folks’와 분류학을 뜻하는 

‘taxonomy’라는 두 단어를 합쳐서 만든 말이다. 포크소노미와 포크택소노미(Folk 

taxonomy)과의 관계에 대한 논쟁도 있다. 정보의 분류자는 보통 최초의 사용자
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으로 The Elisit skill extraction system을 구축하는 방법을 소개하고 있

다. 후보 숙련 구문에서 ‘관련 구문(관련 구문은 프로필에 다른 숙련 구

문과 같이 나오는 구문)’ 데이터셋을 생성하고, 불명확한 구문은 다른 ‘관

련 구문셋’을 가질 것이라는 직관에 기초한다. 두 구문 사이의 관계는 이

웃 구문들이 유도하는 경향이 있다. 예를 들어, “organ”이라는 구문의 경

우, “piano”라는 구문이 음악적 의미에서 자주 나타나는 반면, 의학적 의

미에서는 거의 나타나지 않는다. 

Gugnani and Misra(2020)나 Li et al.(2020)도 Hoang et al.(2018)과 유

사한 방법으로 숙련을 파악하고 숙련시스템을 구축하는 방법을 보여주고 

있다. Gugnani and Misra(2020)는 도큐멘트 임베딩 기법을 활용하여 암

묵적 숙련을 추출하는 방법을 제시하였고, Li et al.(2020)도 LinkedIn job 

market에 특화된 NER 방식 사용하여 숙련을 추출하는 방법을 제시하였

고, 여기서 구축된 시스템을 World Bank에서 활용하고 있다. 

제6절 요약과 시사점

기술변화가 노동시장에 미치는 영향은 오래된 연구주제이며 많은 연구

들이 축적되어 있다. 일반적으로, 기술과 보완적인 숙련을 요구하는 직업

이라면 기술변화에 따라 직업 수요가 증가할 것이고, 대체 관계에 있는 

경우라면 직업 수요가 감소할 것으로 예측할 수 있다. 하지만 기술변화가 

특정 직업 수요에 미치는 영향은 기술이 그 직업을 구성하는 과업에 미

치는 영향을 통해서 발현된다. Autor, Levy, and Murnane(2003)은 직업

의 과업 특성을 분석하여, 컴퓨터 기술이 반복적인 과업(routine-task)을 

대체하고 그렇지 않은 과업과는 보완적이라는 RBTC(Routine-Based 

Technological Change) 가설을 실증하였다. 

최근에는 기술의 노동시장효과를 텍스트 데이터에 기초하여 분석하는 

이며, 포크소노미를 사용하는 사람들은 이 분류가 더 정확하게 정보에 대한 대중

적인 개념 모델을 반영한다고 믿는다. 
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연구들이 발전하고 있으며, 본 보고서도 이 흐름을 따른다. 비정형 데이

터인 텍스트를 분석함으로써 기술변화의 흐름을 감지해내고, 이것을 정

형 지표로 변환해내려는 시도의 일환이다. 특허출원의 내용을 기술하는 

텍스트나 온라인 구인공고 텍스트는 이전부터 존재했으나, 이것이 분석 

가능한 데이터가 된 것은 그리 오래되지 않았다. 이것은 일차적으로 자연

어를 숫자 벡터로 변환하는 방법의 발전에 기대고 있으며, 나아가 여기에 

딥러닝 기법을 적용함으로써 추가적으로 해볼 수 있는 분석이 늘어나고 

있다.

특허를 직업과 연계하는 일련의 연구들을 검토하였다. 특허는 새로운 

기술 발명을 보호하는 것으로 기술 진보에 선행하는 지표이다. 특허 데이

터는 특정 주제에 있어서 기술 혁신 활동의 양과 질을 평가할 수 있는 방

대하고 다양한 정보를 제공한다. 

Webb(2020)과 Kogan et al.(2021), Autor et al.(2021) 같은 일련의 연

구들은 직업의 특정 기술에 노출되는 정도를 지표로 재구성하는 방법을 

모색하였다. 각 직업의 과업(task)이 특허에서 파악된 기술 특성과 유사

한 경우 그 기술에 노출된 직업으로 식별하는 것이다. 특허출원에 포함된 

제목과 요약 등의 텍스트에는 기술이 수행하는 방식에 대한 정보가 포함

되어 있고, 직업사전에 포함되어 있는 과업 설명 텍스트에는 사람들이 업

무를 수행하는 방식에 대한 정보가 포함되어 있다. 따라서 이들 간에 유

사도를 측정하면 직업과 관련 특허를 매칭할 수 있다. 

한편, Montobbio et al.(2021)와 Ha et al.(2022)은 위의 세 논문과는 조

금 다른 접근을 보여주고 있다. 특허 데이터로부터 노동절약적 기술을 구

분해내는 과정에서 Webb(2019) 등이 특허 제목과 직업에 대한 텍스트 

설명을 비교한 것과는 달리, 이 논문에서는 특허분류체계(CPC) 설명문서

와 ONET의 직무기술서를 비교하여 측정하였다. 본 보고서 역시 이러한 

흐름 속에 있다. 

온라인 구인공고가 분석 가능한 데이터가 된 것은 텍스트 분석기법과 

함께 온라인상에 있는 대량의 텍스트 정보를 스크랩할 수 있는 기법의 

발전 덕분이다. 미국의 민간 데이터 회사인 Burning Glass Technologies 

(BGT)는 2007년부터 온라인 구인공고 텍스트를 스크랩해 왔으며 이를 



44  기술변화가 숙련과 노동수요에 미치는 영향

기반으로 여러 논문이 출간되었다. 온라인 구인공고에 등장하는 직업명

(job title)과 직무 기술(job description)에 숙련 정보가 나타날 수 있기 때

문에 이 정보를 활용하여 숙련과 관련한 유익한 지표를 생성할 수 있다.

예컨대, Deming and Norway(2020)는 특정 두 시점 사이에 숙련 변화

를 측정하는 매력적인 방법을 제안하였다. “2007년과 2019년 각각 특정 

직업의 빈 일자리(OJPs)에서 요구되는 숙련을 모두 수집한다. 각 연도에 

O라는 직업의 구인공고 중에서 S라는 숙련이 등장하는 구인공고의 비중

을 계산한다. 2007년과 2019년, 이 값의 차이의 절대값을 계산한다. O라

는 직업 구인공고에 등장하는 모든 숙련에 대해서 이 값을 계산하여 합

산하면 이 직업이 요구하는 숙련의 변화 정도를 파악할 수 있다. 각 숙련

에 대한 절대값을 계산한 다음, 직업별로 합산하여 전반적인 변화 측정값

을 얻을 수 있다. 

Khaouja et al.(2021)은 온라인 구인공고에서 숙련을 파악하고 분류하

는 방법에 관한 기존연구들을 리뷰하는 논문이다. 이들에 따르면, 숙련을 

파악하고 분류하는 방법은 스킬카운트(skill count, 숙련 수 계산), 토픽모

델링, 숙련 임베딩(skill embedding), 기계학습 기반 방법 등 네 가지 단

계로 발전해 왔다. Bennett et al.(2022)의 방법에서 볼 수 있듯이, 최근 

연구들은 구인공고 데이터에서 나타난 숙련 관련 키워드나 텍스트들을 

파악하고, 이를 기존의 직업코드와 매칭하는 방법에 기계학습을 적용하

고 있다. 기계학습 기법도 단순한 토픽 모델에서 딥러닝 기반의 기법들로 

발전하고 있다. 예를 들어, Colombo et al.(2019)은 SVM 기법을 적용하

여 구인공고의 정보들에서 숙련 키워드를 추출하고, ISCO 직종분류에 매

칭하는 방법을 적용하였다. 

구인공고에서 숙련을 포착해내는 데서 한발 더 나아가 숙련분류시스템

까지 만들어내는 연구가 있다. 예컨대, 미국의 민간 고용서비스업체인 

CareerBuilder는 온라인 구인공고 텍스트를 활용하여 자체적인 숙련분류 

시스템을 구축하였다. 이 시스템의 구축 방법론이 Zhao et al.(2015)과 

Hoang et al.(2018), Colombo et al.(2019)에 소개되어 있다. 구인공고에 

등장하는 직업명이나 직무기술 텍스트 데이터에서 숙련 정보(숙련 키워

드)들을 파악하고 이에 기초하여 분류시스템(skill taxonomy)을 구축하
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고, 이렇게 구축된 숙련분류시스템을 개별 구인공고에 다시 적용하는 방

법이다. 이는 숙련분류체계 생성(Skill Taxonomy Generation)과 숙련명 

부여(Skill Tagging) 등 크게 두 개의 프로세스로 구성된다. 본 보고서는 

이 연구로부터 기본적인 아이디어를 얻었고 이들의 연구를 참고하여 대

체로 그 절차를 따랐다. 
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제3장

특허자료로 본 기술변화가 고용과 임금에 미치는 영향

제1절 문제제기

기술변화는 일자리에서 수행되는 직무(task) 내용을 변화시키고, 이에 

따라 요구되는 숙련(skill)도 변화시킬 것이다. 따라서 기술변화는 특정 

일자리의 고용량과 임금에 영향을 미칠 것이다. 직업별 특허 건수를 기술

변화의 대리지표로 사용한 Webb(2019)의 연구는 직업 수준에서 자동화 

기술의 노출도 증가가 고용에 부정적인 영향을 미친다고 보고한다. 반면

에 Mann and Putmann(2017)은 자동화 관련 특허가 고용에 미치는 긍정

적인 영향을 보고한다. 이처럼 현실에서는 기술변화의 임금 및 고용효과

는 선험적으로 정해진 것이 아니다. Acemoglu and Restrepo(2019)는 신

기술의 고용효과는 기술 진보의 유형에 따라 상이하다고 주장한다. 따라

서 기술변화의 임금 및 고용효과는 불확실하다. 

이러한 맥락에서 본 연구는 특허자료를 기술변화의 대리지표로 생각하

여 특허와 직업을 연계하여 직업별 특허량 변수를 생성하고 이를 노동시

장 분석에 적용하여 기술변화의 임금 및 고용효과를 분석하고자 한다. 따

라서 이는 기술변화와 임금과 고용변화 간의 관계가 정(+) 또는 부(-)인

지를 분석하려는 것이다. 기존 연구와 달리 최근 기계 학습 기법을 사용

하여 직업과 특허를 연계하는 일련의 연구들(Webb, 2019; Kogan et al., 

2020; Montobbio et al., 2021; Meindl et al., 2021; Ha et al., 2022)이 있
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다. 본 연구는 이러한 연구들에 사용되는 방법론을 사용하여 시론적으로 

특허와 직업을 연계하여 노동시장에서 임금 및 고용효과를 탐색하려는 

것이다. 

이를 위해 2절에서는 기술변화와 연관된 임금 및 고용효과에 관한 선

행 연구를 검토한다. 3절은 분석의 틀로서 직업과 특허를 연계하기 위한 

기계 학습 방법과 이에 사용되는 자료에 관해 설명할 것이다. 4절은 직업

과 특허를 연계한 분석 결과를 이용하여 기술적 분석과 더불어 특허로 

대리되는 기술변화가 임금 및 고용변화에 미치는 효과를 추정한다. 5절

은 요약과 결론으로 분석 결과를 요약․정리하고, 본 연구의 한계와 간략

한 시사점을 도출한다. 

제2절 선행 연구

1. 기술 진보와 노동시장 변동

알파고의 바둑대국이 상징하듯이 기술 진보가 노동시장에 미친 효과에 

대해서는 미래의 우울한 전망이 낙관적인 기대를 압도하는 것으로 보인

다. 하지만 현실은 그렇게 단순하지는 않다. 이전에는 인간만이 하던 업

무(task)를 수행할 수 있는 기계의 능력이 향상되면서 기계가 인간 노동

을 대체하는 자동화의 위험을 경고하는 연구들이 있다. 대표적으로 Frey 

and Osborne(2017)은 미국 근로자의 47%가 자동화의 위험에 처해 있다

고 주장한다. 이는 기계가 근로자를 잉여로 만들어 심대한 실업을 초래할 

수 있다는 것을 시사한다(Mokyr et al., 2015; Autor, 2015). 

기술 진보가 일자리에 미친 효과를 설명하는 주요한 가설은 ‘숙련 편

향적 기술변화(SBTC : skill-biased technological change)’ 가설이다. 이

는 글자 그대로 새로운 기술이 숙련 근로자에게 유리하다는 것이다. 즉 

기술변화가 숙련 근로자에 대한 수요와 이들에 대한 보상수준이 높아지

는 방향으로 이루어져 고학력자의 상대적 임금수준이 향상된다는 것이
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다. 업무(task) 기반 접근을 통해 현실과의 적실성을 높인 것이 ‘정형 편

향적 기술변화(RBTC : Routine-Biased Technological Change)’ 가설29)

이다. 이 가설에 따르면, 반복적인 업무를 대체하는 방향으로 기술변화가 

이루어지는데, 중간층 직업이 주로 이러한 반복적 업무를 수행하므로, 기

술변화는 일자리의 양극화를 초래한다는 것이다(Acemoglu and Autor, 

2011).

RBTC 가설은 명확하게 규정된 정형 업무(routine task)를 수행하는 

데 컴퓨터가 매우 효율적이라고 생각하며, 이러한 업무를 수행하는 노동

수요의 감소를 예상한다. 전술한 바와 같이, 중간층 직업에서 정형 업무

의 몫이 가장 높아 컴퓨터화는 임금구조를 양극화한다. 즉 중간 임금 일

자리의 몫이 줄어들어 고용 양극화가 나타난다(Goos et al., 2014; Autor 

et al., 2006).

하지만 RBTC 가설은 새로운 기술이 일자리에 미친 효과를 충분히 설

명하지 못한다. 왜냐하면 다양한 거시경제적 조정 과정으로 현실에서는 

컴퓨터 기반 자동화가 반드시 고용 상실로 이어지지 않기 때문이다. 예를 

들면, Autor and Dorn(2013)은 미국에서 컴퓨터 기반 자동화의 부(-)의 

순고용효과가 나타나지 않는다고 보고한다. Gregory et al.(2016)도 유럽

에서 컴퓨터 기반 자동화는 고용을 줄인 것이 아니라 늘렸다고 보고한다. 

즉 생산성 효과가 대체효과를 능가해 자본-노동 대체가 있기는 하지만 

순고용효과는 정(+)이라는 것이다. 

Acemoglu and Restrepo(2019)는 신기술의 고용효과는 기술 진보의 유

형에 따라 다를 수 있다고 주장한다. 그들은 상이한 유형의 기술 진보를 

구분한다. 첫째는 ‘자동화’이다. 이는 기계가 이전에 인간만이 수행할 수 

있던 업무를 학습하는 것을 말한다. 둘째는 ‘심화(deepening)’이다. 이는 

자동화가 더 진행되어 기계가 이미 자동화된 업무를 더 잘하는 것을 말

한다. 세 번째는 ‘복원(reinstatement)’이다. 이는 인간이 새로운 업무를 

맡는(take over) 경우를 일컫는다. 여기에 더해 신기술의 확산은 이를 창

출하거나 유지할 수 있는 근로자의 수요를 만들어낸다. 이를 그들은 ‘자

29) 이를 ‘정형 업무를 대체하는 기술변화(RRTC : routine replacing technological 

change)’ 가설이라고 부르기도 한다.
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본 축적 효과’라고 부른다. 따라서 기술변화가 노동시장에 미치는 효과는 

단선적이지 않고 복잡하다. 이처럼 Acemoglu and Restrepo(2019)는 이

와 같은 효과의 상대적 크기와 기술 진보 유형과의 상호작용이 기술변화 

또는 자동화가 노동시장에 미치는 전체 효과를 결정한다고 주장한다. 

이론적인 차원에서 보면 기술변화 또는 자동화는 대체 효과와 생산성 

효과를 동시에 일으키므로 선험적으로 기술변화의 순고용효과를 판단할 

수 없으며 실증분석을 통해서 파악할 수 있다. 앞에서 간략히 해외 실증

연구를 검토한 바가 있으므로 이하에서는 최근 국내 연구를 간략히 정리

한다. 김태경․이병호(2021)은 글로벌 금융위기 이후 2010∼2018년 기간

에 자동차․전자부품 산업 등을 대상으로 분석한 결과 종사자 1천명당 

로봇 한 대(로봇 침투도)가 증가하면 해당 산업의 종사자 수 증가율과 실

질임금 상승률이 각각 0.1%p와 0.3%p 정도 떨어진다고 보고하였다. 

Kim(2021)은 2010∼19년 기간에 한국고용정보원의 워크넷 구인정보 

자료와 국제로봇협회의 산업용 로봇도입 자료를 결합하여 시군구별 노동

수요를 추정한 바가 있다. 그는 로봇 도입이 증가하면 시군구별 전체 노

동수요가 감소하기는 하지만 통계적으로 유의하지는 않았으며, 제조업 

부문과 단순반복적 업무(routine job)에서 로봇 도입이 늘어나면 노동수

요가 유의하게 줄어드는 것으로, 즉 근로자 천 명당 로봇이 1대 증가하면 

제조업과 단순반복적 업무에서 구인 증가율이 각각 2.9%p와 2.8%p 떨어

진다고 것으로 보고하였다.

곽도원 외(2021)는 2016〜18년 기업활동조사의 제조업과 서비스업 기

업 조사자료를 이용하여 기업의 디지털 전환 기술의 개발․활용이 기업

의 고용에 미치는 효과를 분석한 바가 있다. 그들은 디지털 전환 기술 개

발․활용이 단선적으로 고용량에 영향을 주지 않으며 기업별․산업별 특

성에 따라 고용에 상이한 영향을 미친다는 분석 결과를 보고하였다. 예를 

들면, 평균임금이 상대적으로 낮은 기업에서는 디지털 전환 기술 개발․

활용이 고용량을 줄였지만, 평균임금이 높은 기업에서는 오히려 고용을 

늘렸다는 것이다. 이는 임금수준으로 유추할 수 있는 제조업 노동의 성격

에 따라 기술 개발․활용이 고용에 미치는 영향이 상이하다는 것을 시사

한다(곽도원 외, 2021).
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고상원 외(2017)는 1980〜2014년 기간에 나타난 기술변화에 따른 고용

효과를 분석하고 4차 산업혁명에 대비한 정책적 시사점을 도출하고 있다. 

그들에 따르면, 동 기간에 고숙련 편향적 노동수요가 증가했다는 것이다. 

이러한 분석 결과에 따라 그들은 최상위 노동수요는 더 빠르게 확대되고 

중․상위에 대한 압박은 더욱 심화하고 상위 노동력의 임금은 상대적으

로 상승하지만, 중․하위 노동력의 임금은 상대적으로 하락하여 임금 불

평등이 심화할 수 있다고 예상한다. 그들은 4차 산업혁명으로 일컬어지

는 기술변화는 새로운 일자리가 최상위 숙련 및 기술 친화적일 것으로, 

즉 노동수요가 최상위로 집중되고, 중상위 수요가 감소하는 양상이 지속

될 것이라고 주장한다. 이에 따른 정책적 시사점으로 그들은 현실이 중간 

밀집형 교육에 매진하고 있는데, 이러한 교육은 향후 대체될 인력을 양산

하고 있으므로, 이러한 현실을 극복하기 위해 최상위 인력을 배양할 수 

있는 교육개혁을 제시한다.

2. 특허자료를 이용한 기술변화와 노동시장 변동

최근에 각광을 받는 디지털화와 AI로 추동되는 새로운 자동화 패턴은 

기계가 노동자를 잉여로 내몰리게 하고 실업을 대량 발생시킬 수 있다는 

우울한 전망을 강화하는 것으로 보인다. 하지만, 전술한 바와 같이, 이는 

노동시장에 다양한 방식으로 영향을 미치며, 이전 자동화 추세는 장기 지

속하는 기술변화에 따른 실업 상승으로 이어지지는 않았다(Bessen, 

2019). Acemoglu and Restrepo(2019)는 자동화가 노동수요를 떨어뜨릴 

뿐만 아니라 생산성 효과를 통해 노동수요를 높일 수도 있다고 주장한다. 

그들은 또한 자동화가 인간이 수행하는 새로운 업무를 창출하는 복원 효

과(reinstatement effect)를 언급하는데, 이러한 효과의 상대적 크기와 그 

상호작용이 노동시장에 대한 자동화의 전반적인 효과를 결정한다고 주장

한다. 따라서 자동화는 일부 업무(task)에 대한 수요 감소와 다른 업무에 

대한 수요 증가, 그리고 새로운 업무의 등장으로 인해 일자리의 업무 내

용을 변화시킨다는 것이다.

노동시장에서 자동화가 미치는 효과를 평가하기 위해 Frey and 
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Osborne(2017)과 Brynjolfsson and Mitchell(2017) 등은 직업의 잠재적인 

자동화 척도를 제안한다. 이러한 척도는 자동화된 일자리 비중을 예측하

는 데 유의미한 통찰을 제공하지만, 실제 기술의 확산을 반영하고 있지는 

않다. 예를 들면, Brynjolfsson and Mitchell(2017)의 연구는 “기계 학습

이 무엇을 할 수 있는가”에 대한 전문가의 평가에 기반하며, 기존 기술이 

현재 수행하는 것을 실제로 문서화한, 기술 진보의 지표로 특허와 같이 

객관적인 자료를 사용한 것이 아니다.

특허는 현재와 향후 기술 진보의 방향을 알려주는 문서이다. 하지만 

기술혁신은 작업장 숙련이나 경험 등에 의해서도 이루어지는데, 특허는 

이러한 측면을 반영하지 못한다. 따라서 특허는 온전히 기술혁신을 대리

(proxy)하지는 못하지만, 이를 계량화할 수 있는 유용한 자료인 것은 분

명한 사실이다. 즉 특허는 기술변화에 대한 가치 있는 지표로 활용될 수 

있다. 또한, 재산권인 특허 권리를 보호하기 위한 특허출원과 등록이 대

량으로 이루어지면서 막대한 양의 특허자료가 축적되고 있다. 특히 기술 

진보에 관한 내용을 요약하고 있는 초록(abstract) 등의 텍스트 자료는 

일종의 빅데이터(big data)로 간주할 수 있다.

경제학을 포함한 사회과학 영역에서도 기계 학습(machine learning)을 

이용한 텍스트 자료 분석방법이 도입되면서(전병유, 2022), 특허와 직업 

또는 산업30)을 연계․매칭(matching)하여 노동시장을 분석하는 연구가 

최근 주목을 받고 있다. 예를 들면, Dechezlepretre et al.(2020)은 선진

(advanced) 제조 분야의 특허에 초점을 두고 임금과 자동화 혁신 간 관

계를 파악한다. 이들은 Lybbert and Zolas(2014)가 제시한 일치도 표에 

따라 특허를 산업 부문과 연계한다. 이러한 산업과 특허 간 연계는 산업

별 용어를 기반으로 이루어지지만, 산업 내 근로자가 수행한 활동을 고려

하지는 않는다. 이는 산업 설명에서 업무(task)가 아닌 산출물(output)과 

연관된 용어가 포함된다는 것을 의미한다. 

30) 특허와 산업 간 연계에 대해 특허청은 KSIC-IPC 연계표를 제공한다. 이는 한국

표준산업분류(Korean Standard Industrial Classification)와 국제특허분류

(International Patent Classification)를 연계한 것이다(https://www.kipo.go.kr/

ko/kpoContentView.do?menuCd=SCD0200272). 하지만 특허와 직업 간 연계표

는 현재로서는 없다.
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Webb(2019)은 특허의 특허명(patent title)과 직업(occupation) 분류의 

업무 기술(task description)에서 동사와 명사 쌍을 추출하고 이를 사용하

여 특허와 직업을 직접적으로 연계하는 방법을 제안한다. 이러한 방법은 

유사한 동작을 업무 기술로 설명하는 특허를 매칭하려는 것으로 유사한 

업무는 상이한 단어들(words)로 기술될 수 있다. 이러한 문제에 대해 그

는 ‘워드 계층(word hierarchy)’을 사용하여 단어당 더 높은 수준의 용어

인 일반적 단어를 식별한다.

Kogan et al.(2020)은 특허의 유사도 점수 계산과 직업 기술을 위해 자

연어처리(Natural Language Process) 방법을 사용한다. 이는 워드 계층 

정보에 기반해 텍스트 임베딩(text embedding)을 사용함으로써 많은 양

의 텍스트 데이터에 대해 훈련된 벡터를 통해 단어들을 추출하는 것이다. 

즉 유사한 단어는 유사한 벡터로 표현된다. 워드 벡터는 단어의 유사성 

점수를 계산할 수 있으며, 세밀한 분석이 가능하다. 이처럼 자연어의 처

리와 같은 방법을 사용하면 Webb(2019)처럼 동사-명사의 쌍이 아니라 

텍스트 데이터에 의존하므로 맥락(context)에 관한 기술을 더 잘 할 수 

있다. 

Montobbio et al.(2021)은 노동 절약적인 로봇 기술의 직업별 노출 정

도(exposure)를 직접적으로 측정하기 위해 특허 초록을 사용하는 Kogan 

et al.(2020)이나 특허명을 사용하는 Webb(2019)과 달리 특허 분류체계인 

CPC(Cooperative Patent Classification) 문서를 사용하여 직업의 업무 기

술과 연계한다. 

이처럼 특허와 직업 간의 연계는 직업이 기술에 노출되는 정도를 직접

적으로 측정한다(Acemoglu et al., 2020). 이를 통해 직업 수준에서 특허

로 대리된(proxy) 기술변화가 노동시장에 미친 효과를 경험적으로 분석

하고 있다. 예를 들면, Mann and Püttmann(2017)은 산업별 특허 노출도

를 사용하여 자동화 특허가 고용에 전반적으로 정(+)의 효과를 미쳤다고 

보고한다. Webb(2019)은 이전 자동화 기술에 대한 노출이 직업 수준에서 

고용에 부정적인 영향을 미친다는 분석 결과를 제시한다. Kogan et 

al.(2020)은 최근의 파괴적 혁신 기술이 이전의 기술 파동보다 인지적 직

무에 더 관련되어 있다는 것을 보여준다. Meindl et al.(2021)은 특허와 
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직업 간 연계를 통해 4차 산업혁명 관련 특허가 일자리의 증가와 부(-)의 

관계가 있으며, 이는 10〜20년의 시차가 있음을 보여주고 있다. 

Acemoglu et al.(2020)은 AI 특허에 노출된 직업을 가진 사업체는 AI 관

련 직업의 결원을 더 많이 게시했지만, 非AI 관련 직업의 결원은 더 적었

다는 것을 분석 결과를 보고한다. 

국내에서는 특허를 이용하여 기술변화가 노동시장에 미친 효과를 실증

적으로 분석한 연구가 거의 없는 상태이다. 하지만 Ha et al.(2022)은 일

자리 미래를 예측하기 위해 경제 및 고용자료를 분석하거나 전문가 기반 

설문조사에 기반하는 기존 연구가 최신의 기술 추세를 객관적으로 반영

하지 못한다고 비판하면서, 자연어처리 기반 텍스트 임베딩 모델을 CPC

의 특허 분류체계와 O*NET의 직무기술(occupation description) 문서에 

적용함으로써, 일자리와 특허를 연계하여 특허 건수의 변화를 보고서 유

망 직업을 예상한 바가 있다. 

제3절 분석의 틀

1. 자 료

특허와 직업을 연계하는 작업은 기계 학습 방법을 이용해 특허자료의 

텍스트와 직업자료의 텍스트 간 유사성을 기반으로 하는 것이다. 이를 수

행하기 위해 특허자료는 Ha et al.(2022)과 Montobbio et al.(2021)처럼 

특허명이나 초록 자료를 사용하는 것이 아니라 CPC 코드(4 digit)의 정

의를 사용한다. 이는 특허 초록의 정보량이 막대하므로 분석을 위한 시간

이 엄청나게 소요되기 때문이다. 이러한 맥락에서 분석 시간을 절약하고 

효율성을 높이기 위해 Ha et al.(2022)은 특허 초록 대신에 CPC 코드를 

사용하여 특허를 직업별로 분류하는 방법을 제시하고 있다. 

미국과 유럽특허청이 특허 조사의 효율성과 재분류 비용의 절감을 위

해 2010년 10월에 새로운 분류체계를 개발하기로 합의했는데, 그것이 바
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로 CPC다. 이는 2013년 1월부터 공식적으로 사용되고 있는데, 기존 분류

체계보다 더 정교하고 최근의 기술변화 추세를 반영하고 있다. 한국은 

2014년 시범 시행을 거쳐 2015년에 전면 도입하였다. 본 연구에서 텍스트 

분석 대상인 CPC 정의서에서는 2020년 9월 기준으로 전체 서브클래스 

672개 중 633개가 제공되고 있다. CPC의 주요 장점은 기존 분류체계보다 

분류개소가 더 세분화되어 효율적인 선행문헌 검색이 가능하며 다양한 

언어로 작성된 특허문서를 검색할 수 있다는 점이다(특허청, 2020). 

본 분석에서 사용되는 CPC 정의서는 세분류(4 digit)에서 작성된 것이

며, 10,678개 특허 종류를 포함한다.31) Webb(2019)은 특허명과 직업사전

의 직무설명 텍스트와 비교하는 방법을 사용하였으나, Montobbio et 

al.(2021)은 직업에 대해 표준화된 직업사전 텍스트를 사용하는 것처럼 

특허 분류체계에 대한 설명 텍스트를 사용하는 것이 바람직하다고 주장

한다. 또한, CPC 코드가 영문으로 제공되어 있어 분석에서는 영문 텍스

트를 사용한다. 이는 기술적으로 기계 학습을 이용한 영문 텍스트 분석이 

한글 텍스트 분석보다 용이하기 때문이다.

한국 특허는 한국특허청에서 제공된 것으로 ‘특허정보활용서비스

(KIPRIS Plus)’32)를 통해서 구득이 가능하다. 본 연구에서는 2002년 이

후의 특허출원 자료를 이용한다. 한국의 특허 분류체계에 CPC가 도입된 

것은 2015년이다. 그 이전 자료는 한국 특허청이 기존 분류체계를 CPC 

분류체계로 연계한 것이다. 하지만 직업별로 연계한 특허등록 자료는 

2013〜2021년에 한정해 분석할 것이다. 이는 통계청이 편제․발간하는 

｢지역별 고용조사｣라는 통계자료의 가용성을 고려한 것이다. 가령, Webb 

(2019)이나 Meindl et al.(2021)은 미국의 20〜30년 고용자료와 직업별 특

허자료를 연계하여 기술변화의 고용효과를 추적하지만, 본 연구는 상세

한 직업 구분을 제공하는 노동시장 조사자료가 가용하지 않아 이러한 분

석을 할 수 없는데, 이는 본 연구의 한계이기도 하다. 

특허는 출원자료와 등록자료로 구분된다. 후자는 소정의 심사를 거쳐 

문서상의 제반 권리를 갖게 된 것이지만, 전자는 문서상으로 그렇지 못하

31) https://www.cooperativepatentclassification.org/cpcSchemeAndDefinitions/bulk.

32) https://plus.kipris.or.kr/portal/main/contents.do?menuNo=200024.
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다. 심사를 거치는 과정에서 서류 미비나 기술적 새로움의 제약 등으로 특

허등록이 기각될 수도 있고, 출원인의 의지에 따라 등록 절차를 더 이상 

진행하지 않을 수도 있다. 후자의 경우 등록 심사를 충분히 통과할 수 있

는 새로움과 발명의 요소를 갖추었음에도 출원인의 의도 또는 기업의 특

허 전략에 따라 등록 절차가 더 이상 진행하지 않는 경우가 부지기수다. 

통상적으로 출원과 등록 사이에는 1〜2년 또는 2〜3년 시간이 소요된다. 

특허출원과 등록자료 어느 것을 사용하는가는 연구자의 판단에 좌우되

는 것이지만, 전자가 현재 또는 향후 전개되는 기술변화를 많이 반영할 

것으로 생각된다. 왜냐하면 출원인이나 기업이 의도적으로 충분한 기술

적 새로움을 가지고 있음에도 이를 기각하는 경우가 많기 때문이다. 따라

서 출원자료와 등록자료 사이에는 일정한 갭이 존재한다. 본 연구에서는 

기술변화의 추세를 곧바로 반영할 것으로 기대되는 특허출원 자료가 사

용된다.

CPC 정의서의 텍스트와 유사성을 비교하기 위한 직업사전의 텍스트는 

미국 O*NET(Occupational Information Network)의 직업 사전에 포함된 

세분류 수준(4 digit)의 업무 기술(task description)이다. O*NET은 미국

의 직업사전(DOT : Dictionary of Occupational Titles)과 미국 표준직업분

류(SOC : Standard Occupational Classification)에 의거해 각 직업이 필요

로 하는 숙련과 역량을 수준별 척도를 제공하는 상당한 규모의 DB다.

직업사전은 각각의 직업에서 수행하는 하위직무를 기술하고 있으므로, 

업무설명과 관련성이 높은 특허가 무엇인지 찾아내는 것이 가능하다. 즉 

업무 기술과 특허 정의서의 텍스트를 비교하여 유사도가 높으면 상호 관

련성이 높다고 보는 것이다. 전술한 바와 같이, 직업에서 수행하는 활동

의 기술과 특허 텍스트를 비교하기 위해 O*NET의 업무 기술을 사용하

는데, 이는 각 직업에 대해 20〜40개 업무를 기술하고 있다. 모든 업무 

기술은 각 직업에서 수행하는 활동에 관한 정보를 담고 있다. 일부 업무 

기술은 각 직업에서 활용되는 기구와 기술에 대해 언급하기도 한다

(Meindl et al., 2021). 본 분석에 활용되는 직업은 1,016개이다. 

노동시장 자료는 통계청이 발간하는 ｢지역별 고용조사(전국편)｣를 사

용한다. 그 이유는 동 자료가 소분류(3 digit) 수준의 직업별 고용과 임금 
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자료를 제공하고 있기 때문이다. 대표적인 노동조사 자료인 ｢경제활동인

구조사｣는 직업별로는 대분류 기준의 통계를 공개하고 있다. 지역별 고

용조사는 2008년 이후 발간되고 있으며, 현재는 반기별로 편제․제공된

다. 분석자료는 2013〜2021년 연도별 자료를 사용하는데, 이는 반기별 자

료의 평균치이다. 2013년 이후 자료를 사용하는 이유는 한국표준산업분

류와 한국직업분류 개정이 있어 2013년 이전 자료와 그 이후 자료가 시

계열적 연결에서 단절이 발생하기 때문이다. 지역별 고용조사 자료는 산

업과 직업별로 소분류(3 digit) 수준의 자료를 공개하고 있는데, 이 수준

에서는 산업과 직업분류의 신구 개정 사항을 충분히 반영하여 시계열적 

단절을 제거하여 정확히 매칭하는 작업이 쉽지 않다. 이러한 이유로 노동

시장 자료의 사용은 2013〜2021년 자료에 한정한다. 장기 자료를 활용하

여 특허량의 고용효과를 분석하지 못한다는 점에서, 전술한 바와 같이, 

이는 본 연구의 한계이다.

2. 분석방법

본 연구는 Montobbio et al.(2021)의 방법에 따라 특허와 직업 간 연계 

작업을 하며, 구체적인 절차는 Ha et al.(2022)을 참조할 것이다. 이들은 

O*NET이 제공하는 직업정보 중에서 ‘직업명(job title)’과 ‘직업 기술(job 

description)’ 자료33)를 이용하고, 전술한 바대로 특허 분류체계는 CPC를 

이용한다.34) 우선 CPC와 O*NET의 텍스트 간의 유사성 비교를 통해 이

들을 연계하는 작업을 해야 한다. 그 후 특정 직업이 기술변화에 얼마나 

강하게 영향을 받았는지를 측정하기 위해 기술변화의 대리변수로 특허량

을 노동시장 분석에 활용한다(그림 3-1 참조). 이처럼 직업별로 특허량을 

분류하고 이를 노동시장 분석에 활용하는 것은 특허출원(건)이 많은 직

업이 기술변화에 강하게 노출된 것으로 볼 수 있기 때문이다.

33) https://www.onetcenter.org/database.html#individual-files. 

34) https://www.cooperativepatentclassification.org/cpcSchemeAndDefinitions/bulk.
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[그림 3-1] 분석 절차

주: SOC(Standard Occupational Classification : 미국 표준직업분류), KSOC(한국 

표준직업분류), ISCO((International Standard Classification of Occupation : 국

제표준직업분류), CPC(Cooperative Patent Classification : 협력적 특허 분류), 

O*NET(Occupational Information Network : 미국 직업정보 네트워크).

이러한 작업을 수행하기 위해서는 관련 기술의 변화가 빠른 직업과 그

렇지 않은 직업을 나눌 수 있어야 한다. 전술한 바와 같이, 본 연구에서

는 특허(출원)량이 기술변화의 영향을 반영하는 대리변수이며, 이러한 대

리변수를 생성하기 위해 최근 발전한 자연어처리(Natural Language 

Process) 기법을 이용하여 O*NET의 직업사전에 나타난 직무 기술(job 

description)과 특허 분류체계(CPC)의 설명 기술을 연계하는 것이다.

O’*NET의 직업분류는 미국의 표준직업분류(SOC: Standard Occupational 

Classification)에 기반하고 있으므로 이를 한국의 표준직업분류(KSCO)

와 호환이 이루어져야 한다. 하지만 한국의 표준직업분류(KSCO)와 미국

의 SOC는 직접적인 연계표가 없으므로 국제표준직업분류(ISCO :

International Standard Classification of Occupation)35)를 매개로 하여 

35) https://www.ilo.org/public/english/bureau/stat/isco/isco08/index.htm.
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SOC를 KSCO와 연계할 수밖에 없다(그림 3 참조). 본 연구에서 ISCO는 

2007년 ILO 삼자 협의로 개정된 ISCO-08 버전을 사용하고, KSCO는 

2017년에 개정된 제7차 버전, SOC는 2018년 버전을 활용한다. ISCO-08

과 KSCO 연계표는 통계청에서 제공하고 있으며,36) ISCO-08과 SOC 

2018은 미국노동통계국(BLS)에서 제공하고 있다.37) 

특허와 직업을 연계하는 접근방식의 장점은 크게 두 가지다(Meindl et 

al., 2021). 첫째는 기계 학습 방법인 텍스트 임베딩(Embedding)38)을 통

해 특허와 직업 간 연계가 업무(task) 수준에서 이루어질 수 있다는 것이

다. 예를 들면, Kogan et al.(2020)와 Meindl et al.(2021)는 직업에 대한 

업무설명을 사용해서 이를 하나의 텍스트로 결합하고 이러한 텍스트 블

록을 가장 연관성이 있는 특허와 연계하기 위해 특허 텍스트와 비교한다. 

전술한 바와 같이, 직업 내에서 기술 노출의 정도는 업무 특성별로 다르

다(Brynjofsson and Michell, 2017). Acemoglu and Autor(2011)의 업무 

기반적 접근이 시사하는 바와 같이, 업무 수준이 기술이 일자리에 미친 

효과를 분석하는 데 매우 효과적이다. 

둘째는 직업 수준의 접근은 특허의 일반적 맥락을 구별할 수 있다는 

것이다. 즉 직업의 상이한 활동과 연관된 광범위한 특허를 제쳐두고서 일

반적인 맥락에서 특허를 구분할 수 있다. 예를 들면, 미용사에 관한 업무

설명을 보면 ‘샴푸’, ‘머리카락’, ‘로션’과 같은 단어들을 가진 텍스트가 주

요하게 나타나며, 이는 ‘머리카락을 손질하는 제품을 설명하는 특허’와 

유사성이 높을 것이다. 이처럼 일반적인 실제 활동과 연관된 업무설명과 

이러한 활동과 연관된 특허가 확인될 수 있다. 하지만 미용사의 업무에는 

이러한 1차적 활동 이외에 회계처럼 2차적 활동과 연관된 활동이 들어가 

있다. 그런데 직업 수준에서 특허를 연계하면 1차적인 활동과 연관된 업

무가 두드러지고, 이차적이고 부차적인 활동과 연관된 업무는 제쳐놓을 

수가 있다(Meindl et al., 2021). 

36) https://kssc.kostat.go.kr:8443/ksscNew_web/index.jsp#.

37) https://www.bls.gov/soc/soccrosswalks.htm.

38) 이는 일반적으로 벡터공간에서 더 가까운 텍스트(또는 단어)가 기대되도록 텍스

트(또는 단어)의 의미를 인코딩하는 실수값 벡터의 형태를 말한다.
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기계 학습 기법을 이용하여 CPC와 O*NET의 영문 텍스트 간의 유사

성을 산출하기 위해서는 우선 전처리(preprocess) 과정을 거쳐야 한다. 

텍스트 데이터를 분석에 사용하기 위해서는 우선 구두점과 기호, 그리고 

불용어(stop word) 등을 제거해야 한다. 그리고 단일 문자나 숫자 및 특

수문자 등을 또한 제거해야 한다. 이처럼 텍스트를 토큰화하는 작업은 파

이썬 패키지인 NLTK(Natural Language ToolKit)를 활용한다. 각 문장

을 명사 집합으로 구분한 후에 구글 텐서플로(tensorflow)가 제공하는 

‘Tokenizer’를 이용하여 정수로 인코딩한다. 다시 이 토큰들은 신경망의 

하나인 임베딩 셀(Embedding Cell)에 투입한다. 임베딩 셀은 입력된 문

장을 분석하고 단어 간 관계를 고려하여, 각 단어를 벡터로 변환한다(전

병유 외, 2022). 이렇게 해서 텍스트가 워드 벡터로 변환된다.

<표 3-1>은 분석 대상인 O*NET 텍스트를 그대로 읽어온 상태와 전

처리를 마친 상태를 예시로 보여주고 있다. 마찬가지로 <표 3-2>는 분

석 대상인 CPC 텍스트를 그대로 읽어온 상태와 전처리를 마친 상태를 

비교하고 있다. 전술한 바와 같이, O*NET 텍스트에는 1,016개의 직업이 

포함되며, CPC 텍스트에는 10,678개 특허 종류가 들어가 있다.

<표 3-1> O*NET 텍스트 자료의 전처리 전후 예시

O*NET-SOC 

Code
Title Description

전처리 전

11-1011.00
Chief 

Executives

Determine and formulate policies and provide 

overall direction of companies or private and 

public sector organizations within guidelines set 

up by a board of directors or similar governing 

body. Plan, direct, or coordinate operational 

activities at the highest level of management 

with the help of subordinate executives and 

staff managers.

11-1011.03

Chief 

Sustainability 

Officers

Communicate and coordinate with management, 

shareholders, customers, and employees to 

address sustainability issues. Enact or oversee 

a corporate sustainability strategy.
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<표 3-1>의 계속

O*NET-SOC 

Code
Title Description

전처리 후

11-1011.00

chief executive determine formulate policy provide overall 

direction company private public sector organization within 

guideline set board director similar govern body plan direct 

coordinate operational activity high level management help 

subordinate executive staff manager

11-1011.03

chief sustainability officer communicate coordinate management 

shareholder customer employee address sustainability issue enact 

oversee corporate sustainability strategy

<표 3-2> CPC 텍스트 자료의 전처리 전후 예시

CPC code Descriptions

전처리 전

A01B11

SOIL WORKING IN AGRICULTURE OR FORESTRY; PARTS, 

DETAILS, OR ACCESSORIES OF AGRICULTURAL 

MACHINES OR IMPLEMENTS, IN GENERAL (making or 

covering furrows or holes for sowing, planting, or manuring 

A01C5/00; soil working for engineering purposes E01, E02, E21; 

{measuring areas for agricultural purposes G01B}); [‘Ploughs 

with oscillating, digging or piercing tools {driven or not}’]

A01B13

SOIL WORKING IN AGRICULTURE OR FORESTRY; PARTS, 

DETAILS, OR ACCESSORIES OF AGRICULTURAL 

MACHINES OR IMPLEMENTS, IN GENERAL (making or 

covering furrows or holes for sowing, planting, or manuring 

A01C5/00; soil working for engineering purposes E01, E02, E21; 

{measuring areas for agricultural purposes G01B}); [‘Ploughs or 

like machines for special purposes (for drainage E02B11/02) {; 

Ditch diggers, trench ploughs, forestry ploughs, ploughs for land 

or marsh reclamation (machines for aerating meadows 

A01B45/02; making furrows A01C5/00; dredging machines in 

general E02F)}’, ‘. for making or working ridges, e.g. with 

symmetrically arranged mouldboards {, e.g. ridging plough}’, ‘.. 

{with passively driven rotating disc-like elements for forming the 

ridge}’, ‘. for working in vineyards, orchards, or the like’, ‘.. 

Arrangements for preventing damage to the vines, or the like {, 
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<표 3-2>의 계속

CPC code Descriptions

e.g. hydraulic (machines specially adapted for working in 

vineyards A01B39/16)}’, ‘. for working subsoil’, ‘.. Special 

implements for lifting subsoil layers’, ‘... Means for distributing 

the layers on the surface’, ‘. for working soil in two or more 

layers’, ‘. Machines for combating erosion, e.g. basin-diggers, 

furrow-dammers’]

전처리 후

A01B11

soil working agriculture forestry part detail accessory agricultural 

machine implement general making cover furrow hole sow 

planting manure soil work engineering purpose measure area 

agricultural purpose plough oscillate dig pierce tool driven

A01B13

soil working agriculture forestry part detail accessory agricultural 

machine implement general making cover furrow hole sow 

planting manure soil work engineering purpose measure area 

agricultural purpose plough like machine special purpose drainage 

ditch digger trench plough forestry plough plough land marsh 

reclamation machine aerate meadow make furrow dredge machine 

general make work ridge symmetrically arrange mouldboard 

ridge plough passively drive rotate disc like element form ridge 

work vineyard orchard like arrangement prevent damage vine 

like hydraulic machine specially adapt work vineyard work 

subsoil special implement lift subsoil layer mean distribute layer 

surface work soil two layer machine combat erosion basin digger 

furrow dammers

그 다음으로 두 텍스트 간의 유사도를 측정하기 위해서는 단어의 의미

에 기반하여 업무설명에 관한 워드 벡터와 특허의 워드 벡터를 서로 비

교해야 한다. 전술한 바와 같이 텍스트를 컴퓨터가 이해하고 유사도를 측

정하게 하려면 텍스트가 적절한 숫자로 된 벡터로 전환되어야 한다. 워드

를 어떻게 숫자로 표현하느냐에 따라 자연어처리의 성능은 크게 차이가 

나기 때문에 이는 매우 중요하다. 최근에는 단어를 인공신경망 학습을 통

해 벡터화하는데, 이를 워드 임베딩(Word Embedding)이라고 하고, 이 

과정을 통해 도출한 결과를 임베딩 벡터(embedding vector)라고 한다. 

이는 워드를 벡터공간상에 배열(mapping)하는 것인데, 유사한 의미를 가
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진 단어라면 수치로 표현된 벡터공간상에서도 비슷한 위치에 자리할 것

이라는 아이디어에 기반한다(그림 3-2 참조).

워드 임베딩 방법은 여러 가지가 있다. Ha et al.(2022)은 O’NET 텍스

트와 CPC 텍스트의 벡터를 생성하기 위해 Word2Vec, Doc2Vec, 

FastText, BERT-base의 네 가지 방법을 테스트하였는데, FastText가 

가장 좋은 성능을 보인다고 보고한다. Meindl et al.(2021)도 FastText 방

법을 사용하여 텍스트를 벡터화한다. 본 연구에서도 이를 따라 FastText 

기법을 사용한다. 

FastText는 페이스북이 개발한 방법이며, word2vec과 기본적인 메커

니즘은 같다. 하지만 Word2Vec는 단어를 쪼개질 수 없는 단위로 생각하

는 데 반해 FastText는 하나의 단어 안에도 여러 단어가 존재하는 것으

로 간주한다는 점에 차이가 있다. 즉 내부 단어인 서브 워드(subword)를 

고려하여 학습한다(유원준․안상준, 2022). 이는 사전 훈련된(pre-trained) 

워드 임베딩을 사용한다.39) 

직업과 특허 분류를 설명하는 텍스트를 각각 하나의 문서로 본다면, 

이 문서들은 모두 길이가 다르므로 표준화하고 문서 단위로 평균하는 절

[그림 3-2] 워드 임베딩 원리

39) https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html 
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차를 거친다.40) 

문서를 수치화하고 나면 두 개의 문서를 비교할 수 있다. 이를 위해 본 

연구에서는 코사인 유사도(Cosine Similarity)를 사용한다. 코사인 유사도

는 두 벡터 간의 코사인 각도를 이용하여 구할 수 있는 두 벡터의 유사도

를 의미한다. 두 벡터의 방향이 완전히 동일한 경우 1의 값을 가지며, 90°

의 각을 이루면 0, 180°로 반대의 방향을 가지면 -1의 값을 갖는다. 즉, 

-1 이상 1 이하의 값을 가지며 값이 1에 가까울수록 유사도가 높다고 판

단할 수 있다(유원준․안상준, 2022). 

Similarity  cos ∥∥∥∥
·







  




 × 



  







  



 × 

O*NET의 직업설명과 CPC 특허 분류체계의 설명이 각각 1,016건과 

10,678건이므로 10,848,848쌍의 코사인 유사도를 계산할 수 있다. 이 중에

서 코사인 유사도가 0.85 이상인 경우는 6,718쌍이었다. 0.85는 임의로 잡

은 기준이다. 왜냐하면, 0.9나 0.8을 기준으로 설정하면 유사도 높은 쌍의 

개수가 너무 적거나(125쌍) 너무 많아서(72,763쌍) 의미 있는 분석을 하

기 어렵다고 생각했기 때문이다. 

예를 들면 O*NET 코드 11-1021에 해당하는 ‘General and Operations 

Managers’의 직무설명과 유사도가 높은 CPC는 G06Q10를 비롯하여 3개

가 있다(표 3-3 참조). G06Q10는 ‘DATA PROCESSING SYSTEMS OR 

METHODS, SPECIALLY ADAPTED FOR ADMINISTRATIVE, 

COMMERCIAL, FINANCIAL, MANAGERIAL, SUPERVISORY OR 

FORECASTING PURPOSES’에 해당하는 특허이다. 

40) https://stackoverflow.com/questions/54181163/fasttext-embeddings-sentence-

vectors 



64  기술변화가 숙련과 노동수요에 미치는 영향

<표 3-3> O*NET 텍스트와 CPC 텍스트 간의 유사도 점수 결과 예시 

O*NET 코드 CPC 코드 Cosine 유사도 점수

11-1021.00 G06Q10 0.890657

11-1021.00 G06Q50 0.863572

11-1021.00 H04L41 0.860859

11-1021.00 onet_text G06Q10 cpc_text

General and Operations Managers 

Plan, direct, or coordinate the operations 

of public or private sector organizations, 

overseeing multiple departments or 

locations. Duties and responsibilities 

include formulating policies, managing 

daily operations, and planning the use of 

materials and human resources, but are 

too diverse and general in nature to be 

classified in any one functional area of 

management or administration, such as 

personnel, purchasing, or administrative 

services. Usually manage through 

subordinate supervisors. Excludes 

First-Line Supervisors.

DATA PROCESSING SYSTEMS OR 

METHODS, SPECIALLY ADAPTED FOR 

ADMINISTRATIVE, COMMERCIAL, 

FINANCIAL, MANAGERIAL, SUPERVISORY 

OR FORECASTING PURPOSES; SYSTEMS 

OR METHODS SPECIALLY ADAPTED FOR 

ADMINISTRATIVE, COMMERCIAL, 

FINANCIAL, MANAGERIAL, SUPERVISORY 

OR FORECASTING PURPOSES, NOT 

OTHERWISE PROVIDED FOR; 

[‘Administration; Management’, ‘. Reservations, 

e.g. for tickets, services or events’, ‘.. 

{Coordination of plural reservations, e.g. plural 

trip segments, transportation combined with 

accommodation}’, ‘. Forecasting or optimisation, 

e.g. linear programming, “travelling salesman 

problem” or “cutting stock problem” 이하 생략

Acemoglu and Autor(2011)의 업무 기반적 접근이 기술변화가 일자리

에 미친 효과를 여러모로 바라볼 수 있는 통찰을 제공한다. 즉 동일한 직

업 내에서도 업무 특성에 따라 기술변화의 고용효과는 차별적일 수 있다. 

Kogan et al.(2020)과 Meindl et al.(2021)은 O’NET의 직무설명과 특허의 

초록 텍스트를 다양한 업무를 반영하여 연계한 바가 있다. 하지만 본 연

구는 Ha et al.(2022)을 따라 업무의 가중치를 반영한 직업별 특허 분류

로 나아가지 않고 직업별 특허량을 산출하는 것에 그쳤다. 이는 본 연구

의 한계이기도 하다. 이러한 특허량을 노동시장 자료에 적용한다면, 이는 

업무 편향적 기술변화 가설이 아니라 숙련 편향적 기술변화 가설을 검증

하는 셈이다. 
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제4절 분석 결과

1. 특허출원(건) 현황

이제까지 FastText라는 기계 학습 기법을 사용하여 O*NET의 직업기

술 텍스트와 CPC의 텍스트를 비교하여 직업별로 가장 연관성이 있는 특

허를 확인하였다. 그리고 미국의 표준직업분류를 국제직업분류와 매칭하

고, 다시 국제표준직업분류와 한국표준직업분류를 매칭함으로써 2002년 

이후 세분류 수준(4 digit)의 직업별 특허량 변수를 생성할 수 있었다. 이

러한 매칭 과정에는 정보의 손실이 수반하므로 기술변화의 대리지표인 

특허량 변수에서 측정 오차가 있다는 것을 인정할 수밖에 없다. 또한, 직

업 내에서 상이한 직무별 가중치를 반영한 특허량 변수를 도출한 것은 

아니다. 이는 연구의 한계로 이미 지적한 바가 있다. 

[그림 3-3]은 우리나라의 특허출원(건) 추이를 보여주고 있다. 2002〜

2021년 기간에 누적 합계로 약 2천만 건이 특허출원되었으며, 2002년 이

후 지속적으로 증가했다. 2016〜2020년 사이에 특허출원에 변동이 있기

는 했지만, 추세상 그 증가세는 이어진 것으로 보인다. 그러나 2020년 이

후 특허출원(건)이 급격히 줄었다. 이러한 추세 하락은 코로나19로 인한 

보건 위기로 경제활동이 원활히 진행되지 못한 것을 반영하고 있는 것으

로 보인다. 

CPC 특허 분류체계에서 Y 세션은 ‘새로운 기술 발전의 일반적 태깅’

을 나타내고(특허청, 2020), Z 세션은 주로 ‘4차 산업혁명 관련 특허’와 연

관된다.41) 따라서 본 연구에서는 CPC의 Y와 Z에 해당하는 서브 세션의 

특허출원을 ‘신기술 관련 특허’라고 명명할 것이다. 

신기술 관련 특허출원(건)도 전체 특허출원(건)의 추세와 크게 다르지 

않다. 하지만 전자는 2010〜2014년 기간에는 후자의 추세를 능가하기도 

41) https://www.kipo.go.kr/ko/kpoContentView.do?menuCd=SCD0200271.
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[그림 3-3] 우리나라의 특허출원(건) 추이(2002〜2021년)

자료: KIPRIS Plus(https://plus.kipris.or.kr/).

하였다. 2002〜2021년 기간에 누적 합계로 약 22만 건이 신기술 관련 특

허출원으로 분류된다. 따라서 이는 전체 누적 출원(건)의 약 1.1% 정도를 

차지한다. 2002〜2014년까지 증가하던 신기술 관련 특허출원(건)이 2015

년 이후 급격히 줄어들고 있다. 이처럼 급격하게 신기술 관련 특허출원

(건)이 줄어든 시기가 2010년대 중반 조선과 자동차부품 산업의 구조조

정 시기와 맞물려 있다는 점이 흥미롭다.

2010년대 중반 일부 산업의 구조조정과 2020년 이후 코로나19의 보건 

위기 등으로 특허출원(건)이 줄어든 것으로 보이지만, 이는 기술변화가 

한국경제의 원동력이라고 본다면 심히 우려할만한 현상이다. Meindl et 

al.(2021)에서도 미국의 경우 최근 특허등록이 줄어든 것이 사실이다. 하

지만 이들은 이를 특허출원과 등록 간의 시차에 기인한 것이라고 해석하

고 있다. 본 연구는 특허출원 자료를 사용하고 있어 이러한 시차가 존재

하지 않는다는 점에서 최근의 특허출원(건) 내림세는 향후 지속적으로 

눈여겨보아야 할 현상 중의 하나라고 생각된다. 

2002〜2021년 기간에 누적 기준으로 전체 특허출원(건)이 가장 많은 

상위 5개 직업은 ‘전기 및 전자설비 조작원’, ‘판금원’, ‘기계 및 로봇공학 
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시험원’, ‘화학물 가공 장치 조작원’, ‘기타 식품가공 관련 종사원’ 등의 순

으로 37.8%를 차지한다. 전기․전자, 기계․로봇, 화학․식품 등의 직업

에서 특허출원이 많은 것으로 나타나고 있다(표 3-4 참조). 이들 직업은 

한국경제의 주력기간산업인 가공조립 제조업과 어느 정도 연관이 있다.

2002〜2021년 기간에 누적 기준으로 신기술 관련 특허출원(건)이 가장 

많은 상위 5개 직업은 ‘기타 공학 관련 기술자 및 시험원’, ‘섬유공학 기술

자 및 연구원’, ‘기계공학 기술자 및 연구원,’ ‘기타 서비스 관련 단순 종사

원’ ‘건설자재 시험원’ 등의 순으로 59.4%를 차지한다. 순위로 4위와 5위

를 차지하는 직업은 뜻밖이지만, 1위를 차지한 ‘기타 공학 관련 기술자 

및 시험원’은 주로 융합 분야이거나 새로이 출현하는 공학 분야를 나타내

고 있어 신기술 관련 특허출원(건)이 우리나라에서는 기존 분야와는 새

로운 분야나 융합 분야에서 많이 나오는 것으로 보인다(표 3-5 참조). 

<표 3-4> 누적 기준 전체 특허출원 상위 5개의 세분류 직업(2002〜2021년)

(단위:건, %)

직업 분류 

코드
직업 분류명

누적 특허출원 

건수
비중

8620 전기 및 전자설비 조작원 2,981,735 14.9 

7422 판금원 1,851,723 9.3 

8312 화학물 가공 장치 조작원 1,047,236 5.2 

7109 기타 식품가공 관련 종사원 1,046,738 5.2 

8323 플라스틱제품 생산기 조작원 623,203 3.1 

<표 3-5> 누적 기준 신기술 관련 특허출원 상위 5개의 세분류 직업(2002〜2021년)

(단위:건, %)

직업 분류 

코드
직업 분류명

누적 특허출원 

건수
비중

2399 기타 공학 관련 기술자 및 시험원 71,694 32.6 

2392 섬유공학 기술자 및 연구원 26,986 12.3 

2351 기계공학 기술자 및 연구원 12,285 5.6 

9999 기타 서비스 관련 단순 종사원 9,830 4.5 

2317 건설자재 시험원 9,752 4.4 
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2. 기술 통계

우리나라에서는 7차 표준산업분류상의 세분류(4 digit)에 따른 임금과 

고용통계는 공개되지 않는다. 노동시장에 관한 대표적인 조사통계 자료

인 경제활동인구조사도 직업의 경우 대분류 통계만 제공될 뿐이다. 대체

로 대분류 또는 중분류 기준의 직업별 노동시장 통계가 공개되고 있다. 

하지만 예외적으로 지역별 고용조사(전국편)는 소분류 수준(3 digit)의 직

업 분류에 따라 임금과 고용에 관한 통계를 제공한다. 

세분류 수준(4 digit)에서 특허와 직업을 연계하여 직업별 특허량 변수

를 생성하였지만, 이를 노동시장 분석에 적용하기 위해서는 자료의 가용

성 문제로 세분류 직업을 다시 소분류의 직업으로 분류해야 임금과 고용

에 관한 자료를 활용할 수 있다. 이 과정에서 많은 정보 손실이 발생할 

것으로 예상되고, 직업에 따른 기술변화가 임금과 고용수준에 미친 효과

를 제대로 가늠하기는 어려운 것이 사실이고, 이는 본 연구의 한계이기도 

하다. 

지역별 고용조사 자료는 2008년 이후 발간되고 있지만, 한국표준산업

분류와 한국표준직업분류 기준의 변경으로 시계열적 단절이 존재한다. 

하지만 2013년 이후의 원자료는 최근의 산업과 직업분류 변경을 모두 반

영하고 있다. 이러한 자료의 가용성을 감안하여 노동시장과 직업별 특허 

간의 분석은 2013〜2021년 기간에 한정한다. 기술변화는 누적적이고 장

기 기간이 소요될 수 있으므로 Webb(2019)이나 Meindl et al.(2021)은 20

〜30여년에 이르는 장기 노동시장 자료를 이용하지만, 본 연구는 그렇지 

못하고 중․단기 노동시장 변동만을 포착하고 있을 뿐이다. 이것도 본 연

구의 한계로 지적될 수 있을 것이다. 

여기서는 시론적으로 특허량을 직업의 기술 노출도(technological ex-

posure)로 간주하고 이와 다른 인구․사회적 변수 간의 관계를 우선 살

펴보고자 한다. Webb(2019)과 Meindl et al.(2021)에서 기술 노출도는 전

체 특허에서 특정 기술 특허가 차지하는 비율에 직업 내 상이한 업무 특

성의 가중치를 반영한 것이다. Webb(2019)은 소프트웨어, 산업로봇, 인

공지능 기술 분야에서, 그리고 Meindl et al.(2021)은 4차 산업혁명 관련 
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기술 분야에서 직업별 상이한 업무 가중치가 적용된 상대적인 기술 노출

도를 계산한다. 

하지만 본 연구는 특정 기술 분야로 세분하여 분석하지 않아 기술 일

반의 특허량42)이 기술 노출도로 간주될 수밖에 없다. 또한, 신기술 관련 

특허는 특정 기술 분야이므로 상대적인 기술 노출도를 구할 수 있지만, 

이 경우에도 절대적인 특허량을 사용한다. 분석 결과에서 신기술 관련 특

허의 상댓값과 절댓값 간의 차이가 거의 없었기 때문에 분석의 일관성을 

위해 절댓값인 특허량을 기술 노출도로 사용한다. 

[그림 3-4]는 2013〜2021년 기간에 직업별 전체 특허출원(건)과 임금

수준, 교육 수준, 성비, 연령 등 인구․사회적 변수 간의 관계를 보여주고 

있다. 로그 전체 특허출원(건)과 로그 실질임금 간의 관계는 대체로 선형 

관계를 보여준다. 즉 특허량 증가가 실질임금을 증가시킨다. 특허로 대리

된 기술변화로 생산성이 제고되어 이를 보완적으로 수용하는 일자리의 

임금이 높아진다는 것을 시사한다. 

그런데 이를 자세히 살펴보면 로그 전체 특허출원(건)과 실질 임금수

준 간의 기울기가 하위와 중간 임금수준에서 상대적으로 가파르기는 하

지만, 특히 중간 임금수준에서 더 가파르고 상위 임금수준에서는 그렇지 

않다. 따라서 전체 특허량으로 대리되는 기술변화가 임금수준에 미친 효

과는 임금 수준별로 다소 상이하다는 것이다. 이 효과는 또한 임금수준이 

함의하는 숙련 수준별로 다를 수 있다는 것을 함의한다. 그리고 중간 임

금수준에서 그 기울기가 상대적으로 가파르다는 점에서 이는 한편에서는 

중간 임금의 숙련 노동이 기술변화의 생산성 이득의 보완적 효과를 누리

지만, 다른 한편으로 이는 중간 임금의 숙련 노동이 상대적으로 기술변화

에 민감하다는 것을 시사한다.

로그 특허출원(건)과 교육수준 간 상관관계는 Webb(2019)의 경우와 

거의 유사하다. 우리나라의 경우 전문대졸 이상 비중이 매우 높으므로 이

42) 이 경우 연도별 자료이므로 유량(flow)이다. 기술변화가 누적적인 경우도 있으므

로 저량(stock) 기준의 특허량을 사용하여 분석의 강건성을 높여야 하지만 그렇

지 못하다는 점에서 이 또한 분석의 한계다. 본 연구는 시론적 분석이라는 점에 

연구의 의의를 둘 수 있다.



70  기술변화가 숙련과 노동수요에 미치는 영향

[그림 3-4] 전체 특허출원(건)과 인구․사회적 변수 간 관계(2013〜2021년)

실질임금(만원) 교육수준(%)과의 상관관계

성비[남성 비중(%)] 연령(세)

주: 1) 원의 크기는 해당 직업의 고용 규모를 나타냄. 

   2) LOWESS(locally weighted smoothing regression)는 표본 100개에 0.8의 

대역폭을 가정한 것임.

   3) 실질임금은 2020년 소비자물가지수를 이용하여 실질화하였음.

를 고려하여 교육수준을 전문대, 대졸, 석박사 졸업으로 구분하고 교육 

수준과 특허량과의 상관관계를 본 것이다. Webb(2019)의 연구에서 소프

트웨어와 산업로봇과 같은 기존 기술 분야에서는 교육수준이 높아질수록 

직업의 기술적 노출도가 감소하는 것으로 나타난다. 한국에서도 숙련 수

준이 높은 일자리일수록 기술변화에 상대적으로 덜 민감한 것으로 나타

나고 있다. 

남성 비중이 높은 직업일수록 여성의 그것보다는 기술변화에 더 노출

되어 있다. Webb(2019)의 연구에서도 산업로봇과 같은 기술 분야에서 이

러한 현상이 두드러진다. 이는 산업로봇과 연관성이 높은 제조업 부문에

서 남성 고용이 집중된 것과 연관되어 있다. 한국에도 많은 수의 특허가 
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가공조립 산업과 연관된 제조업에서 출원되고 있으므로 이러한 해석이 

적용될 수 있을 것으로 보인다. 반면에 여성은 기술변화에 덜 노출되는 

고도의 대인관계를 요구하는 직업에 고용되어 있을 것으로 기대된다. 

연령과 기술 노출도 간의 관계는 선형이 아니라 역 U자형의 비선형 관

계를 보여준다. 40대의 연령층이 기술변화에 민감한 것으로 나타난다. 이 

연령대는 중간 숙련의 근로자일 가능성이 크다는 점에서 중간 숙련 일자

리가 기술변화에 더 노출되어 있다는 것을 보여준다(고상원 외, 2017).

[그림 3-5]는 신기술 관련 특허량과 인구․사회적 변수 간의 관계를 

드러내고 있다. 앞서 논의한 전체 특허출원(건)의 경우와 달리 신기술 관

[그림 3-5] 신기술 관련 특허출원(건)과 인구․사회적 변수 간 관계

(2013〜2021년)

실질임금 교육수준(%)과의 상관관계

성비[남성 비중(%)] 연령(세)

주: 1) 원의 크기는 해당 직업의 고용 규모를 나타냄. 

   2) LOWESS(locally weighted smoothing regression)는 표본 100개에 0.8의 

대역폭을 가정한 것임.

   3) 실질임금은 2020년 소비자물가지수를 이용하여 실질화하였음.
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련 특허출원(건)은 상대적으로 매우 적기 때문에 아래의 기술은 다소 임

시적이며 반박의 여지가 있다는 점을 부인할 수 없다. 이러한 한계에도 

불구하고, 신기술 관련 특허출원(건)과 인구․사회적 변수 간의 관계를 

간략히 기술하면, 신기술 관련 특허출원(건)과 실질임금 수준 간의 관계

는 전체 특허의 그것과 달리 분명하게 비선형 관계를 보여주고 있다. 실

질임금 수준이 150만 원 내외에서 신기술의 민감도가 낮고, 400만 원 안

팎에서 그 민감도가 크고, 이를 넘어선 임금수준에서는 다시 떨어진다. 

또한, 임금수준이 150만 원과 400만 원 사이의 직업에서 신기술의 민감도

가 증가하고 있다. 이는 중간 숙련을 가진 일자리에서 신기술의 노출도가 

심하다는 것을 시사한다. 그리고 임금수준이 매우 높은 직업의 경우, 가

령 최고경영자와 같은 직업의 경우, 직접적인 업무를 수행하지 않으므로 

특허출원(건)이 줄어드는 것으로 볼 수 있다.

교육 수준과 신기술 관련 특허출원(건) 간의 관계는 전체 특허의 그것

과 달리 선형으로 감소하는 단조 관계가 아니라 역 U자형이며, 4년제 대

졸자의 노출도가 가장 심한 것으로 나타난다. 그리고 성비와 신기술 관련 

특허출원(건)의 관계도 전체 특허의 그것과 달리 역 U자형을 보여준다. 

50% 전후의 남성 비율이 높은 일자리에서 신기술의 민감도가 가장 높은 

것으로 나타난다. 이는 남성과 여성 성비가 비슷한 일자리에서 신기술의 

영향이 클 수 있다는 것을 시사한다. 연령과 신기술 관련 특허출원(건) 

간의 관계는 전체 특허의 그것과 유사하지만, 50대 이후 다시 기술변화의 

민감도가 높아진다는 점에서 다소 차이가 있다. 이에 따르면 30대 후반과 

60대 연령에서 신기술 노출도가 가장 높은 것으로 나타난다. 이는 청․장

년 일자리에서 노동 절약적인 신기술 도입이 일어나고 있다는 것을 시사

한다. 

3. 회귀분석:특허출원(건)과 임금 및 고용변화 간의 관계

가. 추정 모형

2013〜2021년 기간에 직업별 기술 노출도, 즉 특허출원(건)이 임금 및 
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고용변화에 미치는 효과를 추정하기 위해 아래의 회귀 모형을 설정한다.

∆        

위의 회귀 모형에서 표본은 통계청의 지역별 고용조사(전국편) 원시자

료를 가공한, 153개 소분류(3 digit) 직업과 2013〜2021년까지의 9년 기간

으로 구성된 패널 자료이다. 여기서 는 직업, 는 연도를 나타낸다. 종

속변수 ∆는 로그 실질임금 및 고용량의 변화이고, 시차는 3년이다.43) 

Webb(2019)과 Meindl et al.(2021)은 20〜30년의 장기 시차를 사용하지

만, 본 연구는 자료의 가용성의 한계로 단기인 3년 시차에 한정한다. 3년 

시차는 특허출원과 등록 간의 1〜2년 또는 2〜3년 시차를 고려한 것이다. 

임금 및 고용변화를 초래하는 요인들은 주로 기술변화, 교역과 아웃소

싱과 같은 세계화, 인구․사회적 특성, 그리고 최저임금제나 노조조직률

과 같은 제도적 요인 등을 거론할 수 있다(Autor et al., 1998; Feenstra 

and Hanson, 1996; Bound and Johnson, 1992). 본 연구의 관심사는 기술

의 임금 및 고용효과이고, 통제변수로는 인구․사회적 특성만을 고려한

다. 교역이나 아웃소싱과 같은 세계화와 최저임금제나 노조조직률과 같

은 통제변수에 관한 직업별 자료가 가용하지 않아 본 분석에 포함하지 

않는다.

분석의 주요 관심사인 는 직업별 기술 노출도를 나타내며, 이는 직업

별 특허량으로 정의된다. 이는 직업별로 편차가 크기 때문에 분산 안정화

를 위해 로그 변환하는 것이 필요한 것으로 보인다. 하지만 직업별 특허

량이 영(0)인 경우가 있어 이를 로그 전환하면 표본 선택 편의가 발생할 

수 있다. 이를 고려하여 로그 변환과 그 해석에서 큰 차이가 없지만, 영

(0)의 표본에 대해 로그 변환과 거의 유사한 효과가 있는 역쌍곡선사인 

변환(inverse hyperbolicsine transformation)을 특허량에 대해서 한다.

는 일련의 통제변수로 인구․사회적 특성을 나타낸다. 이는 직업별 

43) 시차를 1〜6년까지 다양하게 부여하였다. 하지만 여기서는 지면의 한계 등으로 

인해 통계적으로 유의한 결과가 나오는 추정 결과만을 제시한다. 이 경우 시차는 

3년이다. 그래서 본문에서 분석을 3년으로 제한한다고 기술하고 있다.
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평균 교육 수준, 제조업 취업자 비중, 성비, 임시․일용직 비중, 연령, 연

령 제곱, 실질임금, 실질임금 제곱 등과 같은 변수들을 포함한다. 

교육 수준 변수는 숙련 수준을 나타내며, 여기서는 4년제 대졸 이상의 

비중이다. 제조업 취업자 비중 변수는 특허가 제조업을 중심으로 많이 출

원되므로 이러한 산업별 특성을 통제하기 위해 회귀식에 포함된 변수다. 

성비 변수는 남성 비중으로 정의되며, 성비에 따른 임금 및 고용변화를 

통제하기 위한 변수다. 임시․일용직 비중 변수는 고용 형태에 따른 실질

임금과 고용변화를 살펴보기 위해 회귀 모형에 포함된다. 

연령과 연령 제곱과 실질임금과 실질임금 제곱 변수들은 비선형 관계

를 포착하기 위한 통제변수다. 전자는 임금 및 고용변화에서 생애주기 모

형의 작동 여부를 파악하기 위한 변수다. 반면에 후자는 Webb(2019)을 

따라 임금의 양극화가 임금 및 고용변화에 어떠한 영향을 미치는가를 살

펴보기 위해 추정 모형에 포함된 변수다. 

나. 추정 결과

<표 3-6>은 전체 특허출원(건)이 실질임금 변화에 미친 효과를 패널 

고정모형으로 추정한 결과를 보여주고 있다. 종속변수인 로그 실질임금 

변화이며 그 시차는 3이다. 직업과 시간 효과를 통제한 이원 고정 패널 

모형으로 추정한 모형 3과 4에서 본 분석의 관심사인 기술 노출도, 즉 역

쌍곡선사인 변환(inverse hyperbolicsine transformation)된 특허량이 5% 

이내 수준에서 통계적으로 유의하고 그 부호는 부(-)이다. 이는 Webb 

(20019)과 Meindl et al.(2021) 등 기존 연구 결과와 궤를 같이하는 것으

로, 기술변화에 노출된 직업일수록 3년 시차를 두고서 그 직업의 실질임

금이 하락했다는 것을 의미한다.

교역이나 선호 변동과 같은 제품 수요 측면의 변화가 이러한 결과에 

영향을 미칠 수가 있다. 이는 고숙련 기반의 고품질 제품 생산을 추동하

기도 하지만, 비용 절감을 도모하는 자동화를 통한 저가 제품의 대량 생

산을 유인할 수도 있다(Webb, 2019). 이러한 현상이 두드러지는 산업 부

문이 제조업이다. 모형 2와 모형 4에서 제조업 부문의 취업자 비중 증가
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는 3년 시차로 실질임금을 상승시킨다. 

노동 공급을 대리하는 인구․사회적 변수 중의 하나가 대졸자 비중 변

수이다. 4년제 대졸 이상의 고학력화는 실질임금을 증가시키기는 하지만 

통계적으로 유의하지 않다. 따라서 기술변화에 따른 저숙련 노동수요의 

감소가 저숙련 노동 공급, 즉 4년제 대졸 이상 고숙련 노동의 과잉 공급

<표 3-6> 전체 특허출원(건)이 실질임금 변화에 미친 효과(2013〜2021년)

시차(3) 모형 1 모형 2 모형 3 모형 4

IHS[특허출원(건)]
-0.007 

(-1.019)

-0.001 

(-0.104) 

-0.030

(-2.327)

** -0.044

(-2.680)  

***

제조업 취업자 비중(%) -
0.001

(1.978) 

**

-
0.001* 

(1.691) 

*

남성 비중(%) -
-0.012

(1.892)

*

-
-0.014

(2.118)  

**

4년제 대졸 이상(%) -
0.001 

(1.385) 
-

0.001 

(1.651) 

임시․일용직 비중(%) -
-0.005

(-2.455)

**

-
-0.007

(-2.776)  

***

연령(세) -
-0.169 

(-1.310)
-

-0.120 

(-1.081)  

연령 제곱 -
0.002 

(1.240) 
-

0.002 

(1.093) 

실질임금(만원) -
-0.002

(-2.455)

**

-
-0.002

(-1.702)  

*

실질임금 제곱 -
0.000

(4.228) 

***

-
0.000

(3.164) 

***

상수
0.043 

(1.047) 

4.738 

(1.623) 

0.154

(2.468) 

** 3.671 

(1.426) 

직업 고정효과 ○ ○ ○ ○

연도 고정효과 × × ○ ○

R2 0.0003 0.100 0.036 0.145 

N 918 918 918 918

주: 1) 표준오차는 153개 직업별로 조정한 군집 오차임.

2) 괄호 안의 수치는 t값이고, * p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01임.

3) IHS는 역쌍곡선사인 변환(inverse hyperbolicsine transformation)을 의미함.
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을 초래했다고 볼 수는 없다. 

모형 2와 모형 4에서 남성 비중이 높은 일자리일수록 실질임금이 하락

하고 있는데, 이는 최근 여성의 관리․전문직과 같은 직업으로의 진출 증

가(임나연․최민식, 2019)와 최근 남성 비중이 높은 제조업 일자리의 구

조조정과 연관된 것으로 보인다(정준호․이일영, 2022). 고용 형태를 대

<표 3-7> 신기술 관련 특허출원(건)이 실질임금 변화에 미친 효과(2013〜2021년)

시차(3) 모형 1 모형 2 모형 3 모형 4

IHS[특허출원(건)]
-0.003 

(-0.482)

-0.003 

(-0.393)

-0.015

(-1.971)

* -0.022

(-2.218)  

**

제조업 취업자 비중(%) -
0.001

(2.086) 

**

-
0.001

(1.707) 

*

남성 비중(%) -
-0.012

(-1.898)

*

-
-0.013

(-2.077)  

**

4년제 대졸 이상(%) -
0.001 

(1.398) 
-

0.001 

(1.583) 

임시․일용직 비중(%) -
-0.005

(-2.494)

**

-
-0.007

(-2.866)  

***

연령(세) -
-0.171 

(-1.308)
-

-0.125 

(-1.113)  

연령 제곱 -
0.002 

(1.241) 
-

0.002 

(1.118) 

실질임금(만원) -
-0.002

(-2.427)

**

-
-0.002

(-1.745)  

*

실질임금 제곱 -
0.000

(4.112) 

***

-
0.000

(3.197) 

***

상수
0.004 

(0.685) 

4.796 

(1.593) 

0.012 

(1.045) 

3.563 

(1.403) 

직업 고정효과 ○ ○ ○ ○

연도 고정효과 × × ○ ○

R2 0.0002 0.100 0.035 0.143 

N 918 918 918 918

주: 1) 표준오차는 153개 직업별로 조정한 군집 오차임.

2) 괄호 안의 수치는 t값이고, * p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01임.

3) IHS는 역쌍곡선사인 변환(inverse hyperbolicsine transformation)을 의미함.
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리하는 임시․일용직 비중의 증가는 모형 2와 모형 4에서 실질임금을 하

락시키는 것으로 나타나고 있다. 그리고 연령에 따른 생애주기 모형과 임

금 간의 관계는 U자형을 보여주지만, 어느 모형에서나 통계적으로 유의

하지 않다. 

전술한 바와 같이, 기술변화와 연관하여 노동시장 변동을 다루는 기존 

문헌은 중간 숙련 일자리의 임금은 감소하고 최상위 근로자의 임금은 상

승한다는 기술 또는 정형 편향적 기술변화를 지지한다(Goos et al., 2014; 

Acemoglu and Autor, 2011). 임금 양극화를 통제하기 위해 직업별 실질

임금과 실질임금 제곱 변수를 추정식에 도입했다. Webb(2019)의 결과와 

마찬가지로 모형 2와 모형 4에서 U자형의 관계를 보여주는데, 그 계수 

값이 작은 편이다. 이는 저임금 수준의 직업일수록 실질임금이 줄어들고 

고임금 수준의 일자리일수록 실질임금이 상승한다는 것을 의미한다. 

<표 3-7>은 신기술 관련 특허출원(건)이 실질임금 변화에 미친 효과

의 추정치를 보여주고 있는데, 이는 앞서 논의한 전체 특허출원에 관한 

추정 결과와 크게 다를 바가 없다. 모형 3과 모형 4에서 특허출원(건)으

로 대리된 기술 노출도와 임금 증가 간에는 부(-)의 관계가 나타나며, 

10% 수준에서 통계적으로 유의하다. 그런데, 앞서 결과와 다른 점은 추

정치의 절댓값이 앞의 결과보다 작다는 것이다. 이는 Webb(2019) 경우도 

마찬가지여서 소프트웨어 기술 분야보다 산업로봇 기술 분야에서 기술 

노출도의 회귀계수 절댓값이 상대적으로 큰 것으로 나타났다. 이밖에 다

른 통제변수들의 추정 결과도 앞에서의 추정 결과와 다를 바가 없다. 

다음으로 기술 노출도가 고용변동에 미친 효과를 들여다보자. <표 

3-8>은 전체 특허에 대해서, <표 3-9>와 <표 3-10>은 신기술 특허에 

대해서 추정한 결과를 보여주고 있다. 우선 전체 특허출원(건) 고용변동

에 미친 효과를 살펴보자. 이 경우 시차는 앞서와 같이 3년이다. 모형 3

을 제외한 모든 모형에서 기술 노출도는 고용 증가와 부(-)의 관계를 보

여준다. 따라서 시차가 3년으로 주어진 경우 기술 노출도가 높은 직업일

수록 고용이 감소한다는 것이다. 

모형 2와 모형 4에서 10% 수준에서 통계적으로 유의한 통제변수들은 

고용 형태를 대리하는 임시․일용직 비중과 생애주기 모형을 나타내는 
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연령 변수이다. 임시․일용직 비중 증가와 일자리 증가 사이에는 부(-)의 

관계가 나타나고 있다. 연령과 연령 제곱 변수의 경우는 U자형을 보여주

며, 청년층이 많은 일자리의 고용이 감소하는 반면에 장년층이 많은 일자

리는 늘어나고 있다. 이는 최근 들어 청년층이 일자리를 얻기 힘든 현실

과 장년층의 노동시장 유입 현상을 반영하고 있다. 

<표 3-8> 전체 특허출원(건)이 고용변화에 미친 효과(2013〜2021년)

시차(3) 모형 1 모형 2 모형 3 모형 4

IHS[특허출원(건)]
-0.060

(-3.108)

*** -0.055

(-2.583)

** -0.050 

(-1.635)

-0.056

(-1.870)  

*

제조업 취업자 비중(%) -
0.000 

(0.877) 
-

0.001 

(1.165) 

남성 비중(%) -
-0.016 

(-1.139)
-

-0.015 

(-1.004)  

4년제 대졸 이상(%) -
-0.001 

(-0.614)
-

0.000 

(-0.357)  

임시․일용직 비중(%) -
-0.013

(-3.450)

***

-
-0.013

(-3.316)  

***

연령(세) -
-0.470

(-2.400)

**

-
-0.467

(-2.499)  

**

연령 제곱 -
0.005

(2.391) 

**

-
0.005

(2.506) 

**

실질임금(만원) -
-0.001 

(-0.420)
-

-0.001 

(-0.309)  

실질임금 제곱 -
-0.000 

(-0.673)
-

-0.000 

(-0.707)  

상수
0.339

(3.092) 

*** 12.914

(2.484) 

** 0.301

(2.021) 

** 12.733

(2.542) 

**

직업 고정효과 ○ ○ ○ ○

연도 고정효과 × × ○ ○

R2 0.005 0.099 0.015 0.104 

N 918 918 918 918

주: 1) 표준오차는 153개 직업별로 조정한 군집 오차임.

2) 괄호 안의 수치는 t값이고, * p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01임.

3) IHS는 역쌍곡선사인 변환(inverse hyperbolicsine transformation)을 의미함.
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신기술 관련 특허량이 고용변화에 미친 효과는 <표 3-9>와 <표 

3-10>에 나타나 있는데, 전체 특허와 달리 기술 노출도가 고용을 줄이는 

부(-)의 관계가 시차 3년이 아니라 시차 6년에서 나타나고 있다.44) 모형 

8의 경우인데 10% 수준에서 한계적으로 유의하며, 다만 그 회귀계수의 

<표 3-9> 신기술 관련 특허출원(건)이 고용변화에 미친 효과(1) (2013〜2021년)

시차(3) 모형 1 모형 2 모형 3 모형 4

IHS[특허출원(건)]
-0.004 

(-0.388)

-0.017 

(-1.226)

0.010 

(0.670) 

-0.007 

(-0.423)  

제조업 취업자 비중(%) -
0.001 

(1.143) 
-

0.001 

(1.165) 

남성 비중(%) -
-0.016 

(-1.165)
-

-0.014 

(-0.964)  

4년제 대졸 이상(%) -
-0.001 

(-0.694)
-

-0.000 

(-0.385)  

임시․일용직 비중(%) -
-0.014

(-3.743)

***

-
-0.013

(-3.254)  

***

연령(세) -
-0.462

(-2.345)

**

-
-0.470

(-2.482)  

**

연령 제곱 -
0.005

(2.365) 

**

-
0.005

(2.491) 

**

실질임금(만원) -
-0.001 

(-0.334)
-

-0.001 

(-0.328)  

실질임금 제곱 -
-0.000 

(-0.734)
-

-0.000 

(-0.703)  

상수
0.002 

(0.215) 

12.359

(2.356) 

** 0.047

(2.095) 

** 12.478

(2.488) 

**

직업 고정효과 ○ ○ ○ ○

연도 고정효과 × × ○ ○

R2 0.0002 0.096 0.014 0.102 

N 918 918 918 918

주: 1) 표준오차는 153개 직업별로 조정한 군집 오차임.

2) 괄호 안의 수치는 t값이고, * p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01임.

3) IHS는 역쌍곡선사인 변환(inverse hyperbolicsine transformation)을 의미함.

44) 시차를 1〜6년까지 다양하게 주었는데, 통계적으로 유의한 결과는 시차 6년이었

다.
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절댓값이 전체 특허의 그것보다 더 크다. 또한 시차가 3년이 아니라 6년

에서 유의한 결과가 나온 것은 4차 산업혁명 관련 기술이 일자리에 미치

는 부정적인 효과는 장기적이라는 Meindl et al.(2021)의 추정 결과와 궤

를 같이한다고 볼 수도 있을 것이다. 이는 발명과 기술 확산 간에는 시차

가 있다는 것을 시사한다. 

<표 3-10> 신기술 관련 특허․출원(건)이 고용변화에 미친 효과(2)(2013〜2021년)

시차(6) 모형 5 모형 6 모형 7 모형 8

IHS[특허출원(건)]
-0.169 

(-1.550)

-0.198 

(-1.426)

-0.112 

(-0.847)

-0.275 

(-1.816)  

*

제조업 취업자 비중(%) -
0.005 

(0.795) 
-

0.007 

(1.118) 

남성 비중(%) -
0.011 

(0.179) 
-

-0.003 

(-0.052)  

4년제 대졸 이상(%) -
-0.000 

(-0.028)
-

-0.003 

(-0.217)  

임시․일용직 비중(%) -
-0.140 

(-1.101)
-

-0.154 

(-1.149)  

연령(세) -
-9.033

(-3.523)

***

-
-9.065

(-3.576)  

***

연령 제곱 -
0.096

(3.563) 

***

-
0.097

(3.623) 

***

실질임금(만원) -
0.029 

(0.838) 
-

0.030 

(0.863) 

실질임금 제곱 -
-0.000

(-1.871)

*

-
-0.000

(-1.939)  

*

상수
0.192

(2.203) 

** 203.746

(3.176) 

*** 0.189 

(1.174) 

204.822

(3.217) 

***

직업 고정효과 ○ ○ ○ ○

연도 고정효과 × × ○ ○

R2 0.001 0.182 0.002 0.185 

N 459 459 459 459

주: 1) 표준오차는 153개 직업별로 조정한 군집 오차임.

2) 괄호 안의 수치는 t값이고, * p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01임.

3) IHS는 역쌍곡선사인 변환(inverse hyperbolicsine transformation)을 의미함.



제3장 특허자료로 본 기술변화가 고용과 임금에 미치는 영향 81

제5절 소 결

본 연구는 직업과 특허를 연계하여 직업별 특허량 변수를 생성하고 이

러한 변수를 노동시장 분석에 적용하여 특허량으로 대리되는 기술변화가 

일자리의 임금 및 고용변화에 미치는 효과를 시론적으로 분석하였다. 이

를 위해 기계 학습 기법인 FastText를 사용하여 O*NET의 텍스트와 

CPC 텍스트 간의 유사성을 계산하고 이를 토대로 세분류(4 digit) 기준

의 직업별 특허량 변수를 생성했다. 한국의 노동시장 분석에 적용하기 위

해 미국표준직업분류-국제표준직업분류-한국표준직업분류 간의 연계표

에 기반하여 세분류 기준의 직업별 특허량을 소분류 기준의 직업별 특허

량으로 다시 집계했다. 그리고 생성된 소분류 기준의 직업별 특허량을 하

나의 변수로 하여 기술변화가 임금 및 고용변화에 미치는 효과를 회귀 

분석하였다. 이에 따른 결과를 요약하면 다음과 같다. 

첫째, 전체 특허출원(건)과 신기술 관련 특허출원(건)이 모두 2015년 

이후 변동이 있기는 하지만 추세적으로 줄어들고 있다. 이는 2010년 중반

의 조선과 자동차부품 산업의 구조조정과 2020년에 발생한 코로나19의 

영향에 일부 기인한 것으로 보인다. 

둘째, 특허량으로 대리된 기술 노출도와 임금수준, 성비, 교육 수준, 연

령 등의 인구․사회적 변수 간의 관계를 보면 신기술 관련 특허가 전체 

특허의 그것보다 선형이 아니라 비선형 관계를 보여주고 있다. 이는 동일

한 직업에서도 성비, 임금 규모, 숙련 수준, 연령대에 따라 그 효과가 상

이하다는 것을 시사한다. 

셋째, 산업 특성, 성비, 고용 형태, 교육 수준, 연령, 임금 양극화 등을 

통제한 고정 효과 패널 모형에서 특허량이 임금 및 고용변화에 미치는 

효과는 10% 수준에서 통계적으로 유의하고 그 부호는 부(-)이다. 이는 

이 방면의 연구 결과(예:Webb, 2019; Kogan et al., 2020; Meindl et al., 

2021)와 부합한다. 통계적으로 유의한 시차는 대체로 3년이고, 단 신기술 

관련 특허의 고용효과는 시차가 6년에만 통계적으로 유의했다. 
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본 연구는 방법론적 차원에서 몇 가지 한계를 가지고 있다. 첫째, 최근

의 연구는 동일 직업 내에서 업무의 성격에 따라 기술변화의 효과는 차

별적이라고 주장한다(Acemoglu and Restrepo, 2019). 본 연구는 직업별 

특허량 변수를 생성하는 과정에서 다양한 업무 특성을 반영하지 못했다. 

둘째, 기술 분야별로 기술변화의 임금과 고용변화는 차별적일 것으로 

기대된다. 하지만 본 연구는 기술 전체와 신기술 분야를 다루고는 있지

만, 후자에서 특허량이 많지 않아 해석상의 난점을 유발하여 주로 전자에 

초점을 두고 있다. 향후 산업로봇, 소프트웨어, 4차 산업혁명 등 다양한 

기술 분야별로 기술변화의 임금 및 고용효과를 분석하는 것이 필요할 것

으로 보인다. 

셋째, 세분화된 직업자료 이용의 한계로 시계열이 짧아 기술변화의 임

금 및 고용효과의 시간 지평을 확대하지 못해 그러한 효과가 단기인지 

중장기인지를 구분하지 못하고 있다. 

넷째, 본 연구는 기술변화에 노출이 잘되는 직업과 그렇지 않은 직업

이나 그 유형을 보여주고는 있지만, 기술변화에 따라 이러한 직업에 어떠

한 현상이나 효과(예:임금 불평등 심화 등)가 발생하고 있는지를 분석한 

것은 아니다. 

다섯째, Webb(2019)이 지적한 바와 같이, 이러한 회귀 모형에서 추정

되는 노동시장의 대체 효과는 과거의 연장선상에 있는 것이며, 향후 이러

한 추세가 계속될 것이라고 주장하지만, 현실에서는 불확실성이 팽배하

여 있다는 점이다. 따라서 분석 결과는 조심스럽게 해석되어야 한다는 점

이다. 

마지막으로, 본 연구는 시론적 작업이다. 직업별 특허량을 추정하는 과

정에서 이를 한국의 노동시장에 분석하기 위해 상이한 기준들을 매칭하

고 집계 수준을 달리하고 있으므로 정보 손실이 발생할 수밖에 없다. 따

라서 측정 오차에 따른 추정량의 강건성에 대해 의문을 제기할 수 있으

며, 향후 이에 대해 강건한 분석방법이 요구된다.

기술변화의 임금 및 고용효과는 실증의 영역이며 이에 따라 불확실성

이 존재한다. 기술변화에 따라 고용과 임금이 상승할 수도 하락할 수도 

있으며, 순효과는 선험적으로 정해진 것이 아니라는 것이다. 또한, 동일 



제3장 특허자료로 본 기술변화가 고용과 임금에 미치는 영향 83

직업 내에서도 업무별로 임금 및 고용효과는 차별적일 수 있다. 이러한 

효과는 노동 공급과 수요 양측으로 영향을 받을 것이다. 특히 인적 자본

투자와 직업 이동성은 임금과 고용의 균형에 중대한 영향을 미칠 것이다. 

그리고 신기술은 간접적인 채널을 통해 노동시장에 영향을 미칠 수도 있

다. 예를 들면, 신제품의 개발은 노동수요에 영향을 미치고, 효율적인 교

육 자원을 요구하여 노동 공급에도 영향을 미칠 수 있다. 

중간 숙련 일자리가 줄어들고 있으므로 최상위 숙련 담지자를 양성하

기 위해 창의성과 수월성 위주의 교육개혁이 이루어져야 한다는 주장이 

있지만(고상원 외, 2017), 전술한 바와 같이, 기술변화의 임금과 고용효과

는 여전히 불확실하다. 그리고 기술혁신은 특허와 같은 발명만이 아니라 

현장에서의 숙련형성을 통해 이루어지기도 한다. 그리고 4차 산업혁명 

관련 신기술의 경우에 발명과 기술 확산 사이에 시차가 존재하여 임금과 

고용효과의 효과는 장기에 걸쳐 나타난다는 연구 결과들(예:Webb, 2019; 

Kogan et al., 2020; Meindl et al., 2021)을 고려한다면 이러한 정책 대안

보다는 기술변화에 대해 여러모로 접근할 필요가 있다.
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제4장

구인공고에 나타난 숙련수요: IT 직종을 중심으로

제1절 문제제기

온라인 구인공고(OJPs : Online Job Postings)에는 특정 직종에서 일할 

사람을 구한다는 정보가 들어 있다. 어떤 일을 하게 될 것인지, 어떤 숙

련(Skill, 기능)을 가진 사람을 원하는지에 대한 내용이 포함된다. 달리 말

하자면, 구인공고 텍스트를 분석하면 직종별 숙련수요를 알 수 있다. 나

아가 이것을 시기별로 구분해서 분석하면 숙련수요의 변화를 파악할 수 

있으며, 특정 직종 내에서 요구되는 숙련이 어떻게 변화했는지도 알 수 

있다.

온라인 구인공고가 분석가능한 데이터가 된 것은 텍스트 분석기법과 

함께 온라인상에 있는 대량의 텍스트 정보를 스크랩할 수 있는 기법의 

발전 덕분이다. 미국의 민간 데이터 회사인 Burning Glass Technologies 

(BGT)는 2007년부터 온라인 구인공고 텍스트를 스크랩해 왔으며 이를 

기반으로 여러 논문이 출간되었다. 온라인 구인공고에 등장하는 직업명

(job title)과 직무 기술(job description)에 숙련 정보가 나타날 수 있기 때

문에 이 정보를 활용하여 숙련과 관련한 유익한 지표를 생성할 수 있다.

Khaouja et al.(2021)은 온라인 구인공고에서 숙련을 파악하고 분류하

는 방법에 관한 기존연구들을 리뷰하는 논문이다. 이들에 따르면, 숙련을 

파악하고 분류하는 방법은 스킬카운트(skill count, 숙련 수 계산), 토픽모
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델링, 숙련 임베딩(skill embedding), 기계학습 기반 방법 등 네 가지 단

계로 발전해 왔다. Bennett et al.(2022)의 방법에서 볼 수 있듯이, 최근 

연구들은 구인공고 데이터에서 나타난 숙련 관련 키워드나 텍스트들을 

파악하고, 이를 기존의 직업코드와 매칭하는 방법에 기계학습을 적용하

고 있다. 기계학습 기법도 단순한 토픽 모델에서 딥러닝 기반의 기법들로 

발전하고 있다. 

구인공고에서 숙련을 포착해내는 데서 한 발 더 나아가 숙련분류시스

템까지 만들어내는 연구가 있다. 예컨대, 미국의 민간 고용서비스업체인 

CareerBuilder는 온라인 구인공고 텍스트를 활용하여 자체적인 숙련분류 

시스템을 구축하였다. 이 시스템의 구축 방법론이 Zhao et al.(2015)과 

Hoang et al.(2018), Colombo et al.(2019)에 소개되어 있다. 구인공고에 

등장하는 직업명이나 직무기술 텍스트 데이터에서 숙련 정보(숙련 키워

드)들을 파악하고 이에 기초하여 분류시스템(skill taxonomy)을 구축하

고, 이렇게 구축된 숙련분류시스템을 개별 구인공고에 다시 적용하는 방

법이다. 이는 숙련분류체계 생성(Skill Taxonomy Generation)과 숙련명 

부여(Skill Tagging) 등 크게 두 개의 프로세스로 구성된다. 본 보고서는 

이 연구로부터 기본적인 아이디어를 얻었고 이들의 연구를 참고하여 대

체로 그 절차를 따랐다. 

제2절 분석방법과 데이터

1. 분석방법 개요

본 연구에서는 취업정보 사이트인 사람인(www.saramin.co.kr)으로부

터 2016년부터 2022년 초반까지 온라인 구인공고 자료를 수집하였다. 자

연어처리(Natural Language Process) 기법을 이용해 만든 직종분류모델

을 적용하여 전체 구인공고 문서에 KECO 직종코드를 부여한 후 IT 관

련 일자리 구인공고만을 선별하였다([그림 4-1]에서 M1에 해당). 이렇게 
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얻은 IT 일자리 구인공고는 약 7만 건이다.

구인공고를 보고 표준분류체계상의 직종코드를 부여하기 위해서는 필

자들이 한국고용정보원의 연구과제 수행과정에서 개발한 직종분류기를 

사용한다(전병유․장지연, 2021).45) 텍스트 분류에 사용되는 여러 가지 

모델 중에서 사전 훈련된 언어모델인 BERT(Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers)를 이용했다. 이 직종분류기는 한국

어 말뭉치(corpus)를 사전 학습하고 한국어 특성을 반영하여 토큰화한 

koBERT를 기본으로 하고,46) 이를 파인튜닝해서 만들었다. 분류모델은 

기본적으로 지도학습이다. KECO 직종분류코드가 부여되어 있는 워크넷 

구인공고 데이터를 활용하여 구인공고의 제목과 직무기술에 따른 직종분

류코드를 학습시켜서 약 83% 정도의 정확도(validation accuracy)를 얻었

다. 이 분류모델을 ‘사람인’의 직종분류가 되어 있지 않은 구인공고에 적

용하여 각 구인공고별 일자리의 직종코드를 얻었다. 

본 연구에서 새롭게 시도한 것은 구인공고로부터 각각의 일자리가 요

구하는 숙련의 내용을 파악하고자 하는 부분(M2)이다. BIO 태깅과 개체

명인식(NER, Named Entity Recognition) 기법을 이용하여 구인공고 문

서에서 숙련(skill)에 해당하는 부분을 찾아냈다([그림 4-1]에서 M2에 해

당). M2 부분을 좀 더 상세하게 그림으로 표현하면 [그림 4-2]와 같다. 

이 과정은 [그림 4-3]에 소개한 Hoang et. al.(2018)의 분석과정을 참고하

여 수행하였다.

45) 전병유․장지연(2022), ｢온라인 구인구직 텍스트 데이터 분석을 통한 직업분류와 

기능(skills) 수요변호 연구｣, 한국고용정보원.

46) https://sktelecom.github.io/project/kobert/ 
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[그림 4-1] 분석과정 개념도

[그림 4-2] M2 상세
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[그림 4-3] Hoang et al.(2018)의 분석과정

자료: Hoang, P., Mahoney, T., Javed, F., & McNair, M.(2018). Large-scale 

occupational skills normalization for online recruitment. AI Magazine, 39(1), 

5-14.

2. 숙련을 나타내는 단어(Raw Skill Terms) 찾기:BIO 태깅과 

개체명인식(NER) 

온라인 구인공고로부터 숙련(skill) 수요를 포착하고자 할 때, 일차적으

로 필요한 단계는 어떤 단어가 숙련을 표현하는 단어인지 알아내는 것이

다. 필자들은 개체명인식(NER) 기법을 사용하기로 했다. 개체명인식은 

지도학습이므로, 일부 구인공고의 텍스트를 직접 보면서 특정 단어에 태

깅(tagging)하는 방식으로 숙련을 표시하였다.47)48) 

47) 잡코리아, 잡코리아 헤드헌팅, 사람인, 워크넷으로부터 얻은 구인공고 각 1만 건

씩 모두 4만 건에 대해 숙련을 나타내는 단어를 태깅하였다.

48) NER annotation을 위해 개발하여 깃허브에 공개한 프로그램을 사용하였다(https://

tecoholic.github.io/ner-annotator/&https://github.com/tecoholic/ner-annotator 참고).
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BIO 태깅된 데이터를 훈련데이터로 삼아, 숙련표현을 찾아내는 NER 모

델을 만들었다. gensim이 제공하는 사전 학습된 워드 임베딩(pre-trained 

word embedding)인 word2vec을 사용하였다. 양방향 LSTM(Bidirectional 

Long Short-Term Memory)모델로 훈련하여,49) 약 97.4%의 정확도를 얻

었다. 이렇게 얻은 결과물을 BIO 태깅된 원본과 비교해 보면 <Box 4-1>

과 같다.

직종분류와 개체명인식 기법을 구인공고 텍스트에 교차 적용하였다. 

각각의 구인공고에서 구인하려는 일자리가 직종분류 코드상 무엇에 해당

하는지, 그리고 이 일자리에서 요구하는 숙련은 무엇인지 찾아냈다. 단, 

이때 찾아낸 숙련표현은 일상생활에서 사용하는 용어로 표현되어 있다. 

우리는 이것을 원시숙련표현(Raw Skill Terms 또는 간단히 Raw Terms)

이라고 부를 것이다. 본 연구에서는 IT 관련 직종 구인공고만을 추려서 

원시숙련용어를 정리했다(Box 4-2 예시).

<Box 4-1> BIO 태깅된 숙련 용어와 NER 모델로 추론한 숙련표현 비교:예시

태깅: [‘ㆍ운전가능자’, ‘커뮤니케이션이’, ‘ㆍ영업’, ‘ㆍAuto CAD’, ‘Office’, ‘문서활

용’, ‘스케치업’, ‘포토샵’]

추론: [‘office’, ‘포토샵’, ‘ㆍ영업’, ‘커뮤니케이션이’, ‘ㆍauto cad’, ‘스케치업’]

태깅: [‘인테리어’]

추론: [‘인테리어’]

태깅: [‘운전가능자’]

추론: [‘운전가능자’]

태깅: [‘영업담당자’, ‘문서작성’, ‘커뮤니케이션’]

추론: [‘커뮤니케이션’, ‘문서작성’, ‘영업담당자’]

태깅: [‘홍보’, ‘판매’]

추론: [‘홍보’, ‘판매’]

태깅: [‘사무행정’, ‘R&D’]

추론: [‘사무행정’, ‘r&d’]

태깅: [‘재경팀’]

추론: [‘재경팀’]

태깅: [‘시각디자이너를’]

추론: [‘시각디자이너를’]

49) https://wikidocs.net/147219 



90  기술변화가 숙련과 노동수요에 미치는 영향

<Box 4-1>의 계속

태깅: [‘CNC가공’]

추론: [‘cnc가공’]

태깅: [‘판매사업을’, ‘온라인’, ‘이알피아’]

추론: [‘이알피아’, ‘판매사업을’, ‘온라인’]

태깅: [‘전화업무에’, ‘상담원’, ‘채권추심’, ‘전산’, ‘오피스 프로그램’, ‘운전면허증’, 

‘PC 활용 능력이’, ‘소비자금융업에’]

추론: []

태깅: [‘제품 생산’, ‘식품 제조’, ‘제품 포장’]

추론: [‘제품 생산 식품 제조 제품 포장’]

태깅: [‘업무지원’, ‘수발주’]

추론: [‘수발주’, ‘업무지원’]

태깅: [‘단순생산’, ‘CNC’]

추론: [‘cnc’]

태깅: [‘생산’, ‘전화 접수’, ‘MES 개발’, ‘ㆍ한국어/영어 사용 가능자’]

추론: [‘ㆍ한국어/영어 사용’, ‘생산’, ‘mes’, 'mes 개발’, ‘전화 접수’]

태깅: [‘운전면허’, ‘임상병리’, ‘진단검사’]

추론: [‘진단검사’]

태깅: [‘홍보’, ‘판매’]

추론: [‘홍보’, ‘판매’]

태깅: [‘서버관리’, ‘운영’, ‘WAS 운영’]

추론: [‘운영’, ‘was 운영’]

태깅: [‘ㆍ운전가능자’, ‘지게차운전기능사’, ‘3톤미만지게차 전형절차’]

추론: [‘3톤미만지게차’, ‘ㆍ운전가능자’]

태깅: [‘전기/전자공학/컴퓨터’]

추론: [‘전기/전자공학/컴퓨터’]

<Box 4-2> 구인공고에서 추출한 원시숙련표현 예시

[문서 작성 우수 엑셀 고급 능력자 cad cam 능숙자 ppt 능력 우수, 운전 가능, 기

술 영업]

[플랜트 현장 전기 담당 , 전기 관련, 플랜트 현장 경력]

[기반 개발 빅데이터, 개발, java spring 전자정부 기반 개발]

[안드로이드, 안드로이드 앱 개발]

[lcd oled 디스플레이 검사 분야 비젼, 디스플레이 검사]

[정보처리 산업기사, 정보처리기사, 서버 방화벽 등 보안 시스템 각종 it 솔루션 유

지 보수, 운전면허, 운전 가능, 무선]

[펌웨어 개발 경험 우대 c c mfc c 사용자 windows linux 프로그램 개발 경험, 

sw 감시 개발]
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<Box 4-3> 원시숙련표현과 유사도가 높은 온톨로지 키워드 상위 5건:예시

( )는 코사인 유사도

원시숙련표현 [정보처리 산업 기사 정보처리기사, 서버 방화벽 등 보안 시스템 각

종 it 솔루션 유지 보수, 운전면허, 운전 가능, 무선]

온톨로지표현: 

[현정보통신기반 보안설비 공사 표준시방서 중 통합방재실설비 지식] 

(0.9156809449195862)

[초고속 정보통신건물인증 업무처리 지침] (0.9065161347389221)

[시스템 보안, 개인정보보호 기술] (0.8888177871704102)

[학습 시스템 업체 정보 분석 이론] (0.8374837040901184)

원시숙련표현 [안드로이드 기반 모바일 어플리케이션 개발 개발]

온톨로지표현: 

[모바일앱 개발 기술] (0.9214615821838379)

[어플리케이션 프레임워크 기반 지식] (0.8674889802932739)

[서비스 사용 환경에 관한 인프라 지식(HW, SW, 운영체제, 모바일 등)] 

(0.8526510000228882)

[모바일 플랫폼 관리방안 및 최신 보안 기술에 대한 지식] (0.8393099308013916)

3. 온톨로지센터의 숙련 키워드로 대체

원시숙련표현(Raw Skill Terms)은 구직자가 이해할 수 있는 일상용어

로 구인공고상에 표현된 것이므로 이대로 요약하거나 추이를 분석하는 

데는 한계가 있다. 좀 더 표준화된 표현으로 전환할 필요가 있다. 고용노

동부의 워크넷 온톨로지센터가 보유하고 있는 ‘기술(숙련)’과 ‘지식’ 관련 

용어 리스트를 제공받아,50) 이를 우리가 개별 구인공고 텍스트에서 추출

한 원시숙련표현과 비교하여 유사도가 높은 키워드를 찾아 대체하였다. 

원시숙련표현과 온톨로지 키워드를 비교하기 위해서는 한국어와 영어를 

함께 사전학습시킨 임베딩 벡터를 활용하였다.51) 두 표현의 임베딩 벡터 

간에 코사인유사도를 계산하였다. 이렇게 얻은 결과물의 일부 예시는 

<Box 4-3>과 같다.

50) 이렇게 제공받은 숙련 키워드는 약 3만 6천 건이다.

51) https://fasttext.cc/docs/en/pretrained-vectors.html



92  기술변화가 숙련과 노동수요에 미치는 영향

4. Hierarchical Clustering을 통해 숙련표현 분류하기:

Normalized SKILL Terms

고용노동부의 워크넷 온톨로지센터의 숙련 키워드도 3만 6천여 개에 

달하기 때문에 표준화된 숙련표현으로 간주하기는 어렵다. Hierarchical 

Clustering을 통해서 일차적으로 300개 이하의 범주로 묶어냈다. 300개 

범주를 다시 100개, 50개로 추가적으로 Hierarchical Clustering하여 범주

화한 정보를 참조하면서, 300여 개의 범주들에 대해 필자의 판단으로 47

개로 다시 분류하고(소분류) 이를 다시 6개로 분류하였다(대분류). 또한, 

각 범주가 포함하고 있는 숙련표현들을 참조하여 각 범주의 명칭을 <표 

4-1>과 같이 부여하였다. 

이러한 숙련 범주들은 전통적인 의미의 숙련 범주와는 다를 수 있다. 

고용노동부의 워크넷 온톨로지센터의 기술(숙련)과 지식 키워드들도 전

통적인 숙련 범주나 표현들이 아니다. 숙련뿐만 아니라 지식, 능력, 작업

활동 등이 다 포함되어 있다. 다만, 서베이나 전문가조사 등으로 구축한 

직업 정보에서 파악된 숙련이나 능력, 지식 등이 좀 더 추상적이고 보편

적인 정보라면, 온라인 구인공고에 기초한 숙련 정보들은 더 현실적이고 

현장감 있는 직종 특수적 숙련을 파악하는 데 장점이 있으며, 기업들의 

노동수요를 더 직접적으로 반영하는 것일 수 있다. 

<표 4-1> IT 직종의 숙련 범주 분류

대분류 소분류

정보시스템

IT 시스템

네트워크

데이터

소프트웨어

프로그래밍

정보

컴퓨터

시스템

알고리즘

시뮬레이션

플랫폼
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<표 4-1>의 계속

대분류 소분류

방송통신

통신

방송

미디어

영상

전파

전기

공학과 공정

공학

광학

기술 분석 활용

기계장비

회로 소자

공정

장비운영

제품 관리

제조기술

로봇

설계 및 부품

계측제어

도면공정파악

부품소재

설계

기준과 표준

조사검사

디자인그래픽

경영 및 제도

경영관리

문서작성

문제해결

법 계약 제도

시장과 기술 분석

자료 수집 분석

조사분석평가

교육훈련설계

특허

기타

운전

유지보수

정리와분류

시공
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<별첨:Box> IT 관련 KECO 직종:131 132 133 134 135 136 151 153 

841 842 

13 정보통신 연구개발직 및 공학 기술직

 131 컴퓨터하드웨어․통신공학 기술자

   1311 컴퓨터 하드웨어 기술자 및 연구원

   1312 통신공학 기술자 및 연구원

 132 컴퓨터시스템 전문가

   1320 컴퓨터시스템 전문가

 133 소프트웨어 개발자

   1331 시스템 소프트웨어 개발자

   1332 응용 소프트웨어 개발자

   1333 웹 개발자

   1339 기타 컴퓨터 전문가 및 소프트웨어 전문가

 134 데이터․네트워크 및 시스템 운영 전문가

   1341 데이터 전문가

   1342 네트워크 시스템 개발자

   1343 정보시스템 운영자

   1344 웹 운영자

   1349 기타 데이터 및 네트워크 전문가

 135 정보보안 전문가

   1350 정보보안 전문가

 136 통신․방송송출 장비 기사

   1360 통신․방송송출 장비 기사

151 기계․로봇공학 기술자 및 시험원

   1511 기계공학 기술자 및 연구원

   1512 로봇공학 기술자 및 연구원

   1513 기계․로봇공학 시험원

 153 전기․전자공학 기술자 및 시험원

   1531 전기공학 기술자 및 연구원

   1532 전자공학 기술자 및 연구원

   1533 전기․전자공학 시험원

84 정보통신 설치․정비직

 841 정보 통신기기 설치․수리원

   8411 컴퓨터 설치․수리원

   8412 이동전화기 수리원

   8419 기타 정보 통신기기 설치․수리원

 842 방송․통신장비 설치․수리원

   8421 방송장비 설치․수리원

   8422 통신장비 설치․수리원

   8423 방송․통신․인터넷 케이블 설치․수리원
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제3절 분석 결과 

1. ‘사람인’ 구인공고를 통해 본 IT 직종의 숙련 변화 

이 절에서는, 2016∼2021년 기간 ‘사람인’ 구인공고 일자리를 위에서 

검토한 IT 직종 내 숙련 범주에 따라서 분류한 자료를 가지고 IT 직종에

서의 숙련 내용과 변화를 파악해보았다.

사람인 구인공고 자료에서 7만 개를 임의로 추출하였고, 이 중에서 키

워드가 매칭되지 않은 것을 제외하고, 56,193개의 구인공고 데이터를 분

석에 활용하였다. 개별 구인공고별로 5개까지 온톨로지 숙련표현이 매칭

되었고, 매칭정확도가 0.85 이상인 케이스만을 선택하여 분석하였다. 

2016∼2022년 기간 IT 직종 구인공고에서 나타난 숙련표현들의 범주

별 비중을 <표 4-3>에서 보면, 정보시스템과 경영 및 제도 관련 숙련의 

비중이 증가하는 반면, 방송통신, 공학과 공정, 설계부품 등의 비중은 감

소하는 것으로 나타나고 있다. 정보시스템 관련 숙련은 2016∼2018년까

지는 큰 변화가 없었지만, 2019년 이후 빠르게 증가하기 시작한다. 경영 

및 제도 관련 숙련은 지속적으로 증가하는 패턴을 나타내지만, 2022년에

는 약간 감소한 것으로 나타나고 있다. 

<표 4-2> 분석에 사용된 ‘사람인’ IT 직종 구인공고 수 

(단위:개)

　 구인공고 수

2016 4,868 

2017 7,226 

2018 12,663 

2019 7,600 

2020 13,801 

2021 7,122 

2022 2,913 

전 체 56,193 
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<표 4-3> IT 직종 구인공고에서 나타난 숙련표현의 범주별 비중 추이

(단위:%)

　 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2021

정보시스템 53.3 53.3 53.3 54.0 57.7 58.5 59.6 

방송통신 7.3 6.7 6.6 7.5 7.4 4.8 4.4 

공학과 공정 14.9 15.3 14.6 13.4 12.8 13.1 12.6 

설계 및 부품 10.0 9.4 9.3 8.5 6.6 7.0 7.2 

경영 및 제도 9.4 10.4 11.7 11.7 12.1 12.9 12.3 

기타 5.2 4.8 4.6 5.0 3.4 3.7 3.9 

전체 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 

숙련표현 수 12,801 19,528 34,168 20,411 37,689 20,781 8,441 

<표 4-4>에서 더 세부적인 숙련 범주로 볼 경우, 정보시스템 범주 관

련으로는 시스템과 소프트웨어 관련 숙련의 비중이 가장 크고 2018년 이

후에 증가하는 추세를 나타내고 있다. 정보 관련 숙련은 2020년까지 증가

하다가 최근 다소 정체되고 있으며, 프로그래밍 관련 숙련 비중은 줄어드

는 것으로 보인다. 네트워크 관련 숙련의 경우 코로나 펜데믹 기간인 

2020∼2021년에 감소하고 있는 것으로 나타나고 있다. 방송통신 범주 관

련으로는 통신, 전파, 전기 등이 감소하는 추세이고, 미디어, 영상 등은 

비중을 유지하는 것으로 보인다. 공학과 공정 범주 관련 숙련에서는 공

학, 기계장비 관련 숙련보다는 장비운영 관련 숙련이 증가하는 경향이 보

이고, 설계와 부품 관련 숙련에서는 설계, 계측제어, 부품소재 등에서 전

반적으로 줄어드는 추세를 보인 반면, 기준과 표준, 검사 관련 숙련은 어

느 정도 유지되는 추세를 나타내고 있다. 경영 및 관리 숙련 범주에서는 

모든 범주의 비중이 늘어나는 추세이지만, 경영관리, 문제해결, 교육훈련

사례, 문서작성 관련 숙련의 증가가 두드러진다. 

<표 4-5>에서 상위 10개의 숙련 범주를 대분류 수준에서, 2016∼2019

년, 2020∼2021년, 2022년 등으로 구분해서 볼 경우, 상위 10개 숙련 범주

에서의 큰 변화는 나타나지 않았다. 시스템 숙련 비중이 가장 크고, 1위 자

리를 지키고 있으며, 소프트웨어와 데이터 관련 숙련이 2020년 이후 2위와 

3위로 올라선 반면, 프로그래밍 관련 숙련은 2위에서 4위로 내려갔다.
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<표 4-4> IT 직종 구인공고에서 나타난 숙련 키워드(세부 분류별)의 비중 추이

(단위:%)

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

정보

시스템

IT 시스템 1.4 1.7 1.6 1.6 1.3 1.3 1.7 
네트워크 3.0 3.2 3.5 3.7 3.1 2.7 3.3 
데이터 7.1 6.5 6.7 6.8 6.8 7.2 7.2 
소프트웨어 7.8 7.0 7.3 7.8 11.9 13.5 13.2 
프로그래밍 8.3 7.9 7.5 6.8 7.0 6.7 6.8 
정보 3.8 3.6 4.4 4.8 5.2 3.4 3.6 
컴퓨터 1.3 1.3 1.4 1.7 1.4 1.4 1.3 
시스템 20.4 22.2 20.9 20.8 21.0 22.3 22.6 
알고리즘 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 
시뮬레이션 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
플랫폼 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

방송

통신

통신 2.8 2.1 1.7 1.8 1.5 1.6 1.8 
방송 0.0 0.2 0.0 0.0 0.1 0.0  
미디어 0.6 0.8 0.8 0.9 1.1 1.0 0.9 
영상 0.1 0.2 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 
전파 0.6 0.4 0.4 0.4 0.3 0.4 0.0 
전기 3.2 3.1 3.6 4.3 4.3 1.8 1.7 

공학과 

공정

공학 2.3 2.3 2.4 2.7 2.3 1.7 1.4 
광학 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 
기술 분석 활용 2.3 2.8 2.1 2.1 2.0 2.3 2.6 
기계장비 4.1 3.8 3.9 3.5 2.7 2.8 2.7 
회로 소자 0.4 0.3 0.2 0.3 0.4 0.3 0.7 
공정 0.3 0.4 0.4 0.4 0.3 0.4 0.3 
장비운영 1.4 1.5 1.7 1.5 2.0 2.3 1.9 
제품 관리 3.8 4.2 3.8 2.9 2.8 3.1 2.8 
제조기술 0.3 0.0 0.3 0.0 0.1 0.1 0.2 
로봇 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0 

설계 

및 

부품

계측제어 3.4 3.0 3.8 2.9 2.3 2.7 2.1 
도면공정파악 0.4 0.2 0.3 0.3 0.2 0.1 0.1 
부품소재 0.6 0.4 0.4 0.3 0.3 0.2 0.0 
설계 2.5 2.6 1.8 1.8 1.4 1.5 2.1 
기준과 표준 2.8 2.9 2.7 3.0 2.2 2.3 2.5 
조사검사 0.2 0.3 0.3 0.2 0.2 0.2 0.3 
디자인그래픽 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

경영 

및 

제도

경영관리 2.6 2.8 2.9 2.9 3.0 3.7 3.6 
문서작성 1.4 2.1 2.8 2.8 3.1 2.6 2.8 
문제해결 0.1 0.2 0.3 0.3 0.2 0.3 0.0 
법 계약 제도 0.6 0.6 0.7 0.7 0.5 0.6 0.4 
시장과 기술 분석 1.7 1.3 1.3 1.1 1.2 1.2 1.3 
자료 수집 분석 0.2 0.3 0.3 0.2 0.2 0.2 0.2 
조사분석평가 0.3 0.2 0.4 0.4 0.3 0.3 0.3 
교육훈련설계 2.4 2.9 3.0 3.3 3.5 4.0 3.6 
특허 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

기타

운전 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
유지보수 5.2 4.8 4.6 5.0 3.4 3.7 3.9 
정리와분류 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
시공 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 
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<표 4-5> IT 직종 구인공고에서 나타난 상위 10개의 숙련 키워드(대분류) 비중 추이

(단위:%)

2016∼2019 2020∼2021 2022

시스템 21.1 시스템 21.4 시스템 22.6 

프로그래밍 7.5 소프트웨어 12.5 소프트웨어 13.2 

소프트웨어 7.4 데이터 7.0 데이터 7.2 

데이터 6.7 프로그래밍 6.9 프로그래밍 6.8 

유지보수 4.8 정보 4.6 유지보수 3.9 

정보 4.2 교육훈련설계 3.7 경영관리 3.6 

기계장비 3.8 유지보수 3.5 정보 3.6 

제품 관리 3.7 전기 3.4 교육훈련설계 3.6 

전기 3.6 경영관리 3.3 네트워크 3.3 

네트워크 3.4 네트워크 3.0 제품 관리 2.8 

2021년 현재 소프트웨어 관련 숙련의 비중이 가장 높고, 시스템, 제품

관리 등의 비중이 높다. 2011년과 비교해볼 경우, 경영관리의 비중이 크

게 증가하였고, 제품관리나 설계, 프로그래밍 등의 비중이 감소하였다. 

교육훈련설계, 경영관리 관련 숙련이 2016∼2019년 10위 안에 들지 않다

가 2020년 이후 상위권으로 올라왔고, 기계장비, 전기 관련 숙련은 10위 

밖으로 내려갔다. 기계-전기 등의 숙련에서 시스템, 소프트웨어, 데이터 

중심으로 숙련 구조가 변화하고 있는 것으로 판단된다. 

이를 소분류 범주에서 본 것이 <표 4-6>이다. 2016∼2019년 기간 시

스템 관리 숙련이 1위를 차지했으나, 2020년 이후에는 소프트웨어-네트

워크-데이터 관련 숙련이 1위를 차지하였다. 데이터-프로그램-제품 관련 

지식과 프로그램 활용 등도 상위권을 유지하고 있다. 시스템지식이나 시

스템-네트워크 장비 지식, 정보시스템 활용 관련 숙련도 순위를 높인 반

면, 유지보수나 기계장비의 이해와 활용 등은 순위가 하락하였다. 

한편, 직종별로 어떠한 숙련을 가장 필요로 하는지를 보기 위해, 필요 

숙련을 1순위부터 3순위까지 검토한 것이 <표 4-7>이다. 대부분의 직종

에서 대분류 수준의 숙련 범주로 시스템 숙련을 1순위로 필요로 하는 것

으로 나타났다. 다만, 통신방송송출기사나 정보통신기기설치수리원, 방송
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<표 4-6> IT 직종 구인공고에서 나타난 상위 10개의 숙련 키워드(소분류) 비중 추이

(단위:%)

2016∼2019 2020∼2021 2022

시스템 관리 9.3 
소프트웨어 

네트워크 데이터
12.6 

소프트웨어 

네트워크 데이터
13.5 

소프트웨어 

네트워크 데이터
7.5 시스템 관리 10.1 시스템 관리 11.4 

데이터-프로그램-

제품 관련 지식
6.5 

데이터-프로그램-

제품 관련 지식
6.8 

데이터-프로그램-

제품 관련 지식
7.1 

프로그램 활용 5.6 프로그램 활용 5.3 프로그램 활용 5.4 

유지 보수 4.9 시스템 지식 4.5 시스템 지식 4.3 

시스템 지식 4.8 
시스템-네트워크 

장비 지식
4.1 

시스템-네트워크 

장비 지식
4.2 

시스템-네트워크 

장비 지식
3.7 학습과 시스템 분석 3.7 유지 보수 4.0 

학습과 시스템 

분석
2.9 유지 보수 3.5 학습과 시스템 분석 3.6 

기계장비 이해와 

활용
2.9 정보시스템 활용 3.2 정보시스템 활용 2.6 

정보시스템 활용 2.6 문서 해독과 작성 2.6 문서 해독과 작성 2.5 

통신장비설치정비원 등의 경우 방송이나 유지보수 관련 숙련이 1순위로 

나타났다. 대분류 숙련 범주에서는 1순위 필요 숙련이 크게 변하지는 않

는 것으로 보인다. 다만, 통신방송송출기사의 경우, 방송 관련 숙련에서 

프로그래밍 관련 숙련으로 2002년에 변한 것으로 나타났고, 기계로봇공

학기술자시험원의 경우 시스템에서 설계 관련 숙련으로 1순위가 변한 것

으로 나타났다. 

2순위 필요 숙련으로는 컴퓨터, 소프트웨어, 네트워크 등과 관련된 직

종에서는 소프트웨어나 프로그래밍, 데이터 관련 숙련이 시스템 숙련 다

음으로 요구되는 것으로 나타나고 있다. 기술자나 설치원 관련 직종에서

는 설계, 정보, 시스템, 소프트웨어, 문서작성 등이 2순위로 요구되는 것

으로 보인다. 

3순위까지 볼 경우, 컴퓨터 하드웨어-통신공학 기술자 직종에서 “시스
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템-소프트웨어-데이터”의 순서가 2020∼2021년 “시스템-소프트웨어-전

자”로 약간 변했지만, 2022년에는 다시 원래의 순서가 유지되는 것으로 

나타나고 있다. 컴퓨터시스템전문가의 경우, 1순위-2순위-3순위가 2016

∼2019년 “시스템-데이터-제품관리”에서 2022년에는 “시스템-교육훈련

설계-경영관리” 등으로 변하고 있다. 

컴퓨터시스템전문가나 소프트웨어개발자, 데이터네트워크시스템운영

자, 정보보안전문가 등 IT 관련 직종의 1차 요구 숙련은 모두 “시스템”이

었고, 2순위, 3순위에 각자 특성에 맞는 숙련이 요구되는 것으로 보인다. 

<표 4-8>은 위의 내용을 소분류 숙련 범주로 본 것이며, <표 4-9>는 

직종세분류(4digit 직종분류)에 따라 소분류 숙련 범주로 본 것이다. 

2016∼2022년의 6년이라는 짧은 기간이지만, 동일한 직종 내에서도 가

장 많이 요구되는 숙련이 변하는 경우가 많은 것으로 보인다. 즉, 동일한 

직업 내에서도 요구되는 숙련이 변하고 있으며 이러한 변화도 직종별로 

다르다는 것을 확인할 수 있다. 

이러한 분석 사례들은 기계학습을 활용한 텍스트 분석이 온라인구인공

고에서 확인된 숙련표현들을 추출하고 온톨로지숙련표현과 매칭하고 이

를 범주별로 분류하도록 함으로써 온라인구인공고에 나타난 고용주의 필

요 숙련수요를 구체적으로 드러내는 데 기여할 수 있음을 잘 보여준다. 

다만, 숙련 범주를 정의하고 개념 규정하는 작업에서는 기계학습과 전문

가의 협업이 더 필요하다고 판단된다. 본 연구에서는 시간상의 제약으로 

인해 연구자가 임의로 숙련 범주의 명칭을 부여하였지만, 향후 연구에서

는 관련 도메인 영역(본 연구에서는 IT 직종) 전문가들의 도움을 받아 

좀 더 체계적으로 명칭 부여를 할 필요가 있다. 
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<표 4-7> IT 직종별 최상위 빈도 숙련 범주(대분류) 비중 추이

(단위:%)
<1순위>

keco 

code
직업명 2016-2019 2020-2021 2022

131 
컴퓨터 하드웨어-통신공학 

기술자
시스템 12.9 시스템 16.8 시스템 18.9 

132 컴퓨터 시스템 전문가 시스템 20.0 시스템 22.5 시스템 27.3 

133 소프트웨어 개발자 시스템 25.4 시스템 23.1 시스템 24.8 

134 
데이터네트워크시스템운영

전문가
시스템 27.9 시스템 29.9 시스템 29.7 

135 정보보안전문가 시스템 25.6 시스템 26.2 시스템 26.6 

136 통신방송송출기사 방송 31.1 방송 20.0 프로그래밍 33.3 

151 기계로봇공학기술자시험원 시스템 11.1 시스템 11.2 설계 15.4 

153 전기전자공학기술자시험원 시스템 14.5 시스템 14.7 시스템 15.9 

841 정보통신기기설치수리원 유지보수 46.1 유지보수 26.3 유지보수 29.4 

842 방송통신장비 설치정비원 유지보수 22.5 문서작성 16.6 유지보수 18.7 

<2순위>

keco 

code
직업명 2016-2019 2020-2021 2022

131 
컴퓨터 하드웨어-통신공학 

기술자
소프트웨어 8.0 소프트웨어 8.5 소프트웨어 9.8 

132 컴퓨터 시스템 전문가 데이터 11.4 데이터 10.7 교육훈련설계 10.0 

133 소프트웨어 개발자 프로그래밍 13.1 소프트웨어 18.2 소프트웨어 19.0 

134 
데이터네트워크시스템운영

전문가
데이터 8.0 데이터 7.8 데이터 7.6 

135 정보보안전문가 정보 12.5 데이터 10.1 정보 9.9 

136 통신방송송출기사 정보 11.5 영상 17.1 시스템 33.3 

151 기계로봇공학기술자시험원 설계 10.3 설계 8.3 시스템 12.0 

153 전기전자공학기술자시험원 기계장비 8.5 전자 8.8 소프트웨어 9.9 

841 정보통신기기설치수리원 정보 11.4 정보 10.3 문서작성 9.3 

842 방송통신장비 설치정비원 제품 관리 15.2 유지보수 14.3 시스템 16.4 
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<3순위>

keco 

code
직업명 2016-2019 2020-2021 2022

131 
컴퓨터 하드웨어-

통신공학 기술자
데이터 7.4 전자 7.6 데이터 7.9 

132 컴퓨터 시스템 전문가 제품 관리 5.4 소프트웨어 6.6 경영관리 8.0 

133 소프트웨어 개발자 소프트웨어 10.6 프로그래밍 9.6 프로그래밍 10.5 

134 
데이터네트워크시스템운영

전문가
유지보수 8.0 소프트웨어 7.1 소프트웨어 7.3 

135 정보보안전문가 법 계약 제도 10.5 정보 8.1 데이터 9.4 

136 통신방송송출기사 문서작성 8.2 제품 관리 11.4 소프트웨어 33.3 

151 기계로봇공학기술자시험원 기계장비 9.5 데이터 7.5 기계장비 8.0 

153 전기전자공학기술자시험원 소프트웨어 8.3 소프트웨어 8.1 데이터 7.6 

841 정보통신기기설치수리원 시스템 6.0 시스템 6.7 정보 7.6 

842 방송통신장비 설치정비원 시스템 6.6 시스템 8.4 문서작성 11.7 

<표 4-8> IT 직종별 최상위 빈도 숙련 범주(소분류) 비중 추이

(단위:%)
<1순위>

keco 

code
직업명 2016-2019 2020-2021 2022

131 
컴퓨터 하드웨어-

통신공학 기술자

소프트웨어 

네트워크 데이터
8.0 

소프트웨어 

네트워크 데이터
8.5 

소프트웨어 

네트워크 데이터
9.8 

132 컴퓨터 시스템 전문가
데이터-프로그램-

제품 관련 지식
11.1 시스템 관리 11.4 시스템 관리 18.0 

133 소프트웨어 개발자 시스템 관리 12.0 
소프트웨어 

네트워크 데이터
18.2 

소프트웨어 

네트워크 데이터
19.0 

134 
데이터네트워크시스템

운영전문가
시스템 관리 16.7 시스템 관리 18.7 시스템 관리 19.2 

135 정보보안전문가 시스템 관리 18.2 시스템 관리 16.6 시스템 관리 16.7 

136 통신방송송출기사 방송 23.0 방송장비 20.0 프로그램 활용 33.3 

151 
기계로봇공학기술자

시험원

기계장비 이해와 

활용
7.7 

데이터-프로그램-제

품 관련 지식
7.4 회로 설계 9.7 

153 
전기전자공학기술자

시험원

소프트웨어 

네트워크 데이터
8.3 

소프트웨어 

네트워크 데이터
8.1 

소프트웨어 

네트워크 데이터
9.9 

841 
정보통신기기설치

수리원
유지 보수 46.1 유지 보수 26.3 유지 보수 29.4 

842 
방송통신장비 

설치정비원
유지 보수 22.5 문서 해독과 작성 14.7 유지 보수 18.7 
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<2순위>

keco 
code

직업명 2016-2019 2020-2021 2022

131 
컴퓨터 하드웨어-
통신공학 기술자

데이터-프로그램-
제품 관련 지식

7.2 전기전자 기술 6.4 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

7.9 

132 
컴퓨터 시스템 
전문가

시스템 관리 8.5 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

10.5 
학습과 시스템 
분석

10.0 

133 소프트웨어 개발자
소프트웨어 
네트워크 데이터

10.6 시스템 관리 11.3 시스템 관리 13.0 

134 
데이터네트워크시스
템운영전문가

유지 보수 8.0 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

7.2 
소프트웨어 
네트워크 데이터

7.3 

135 정보보안전문가 정보 보안 10.8 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

9.8 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

9.4 

136 통신방송송출기사 정보시스템 활용 11.5 영상-통신 17.1 
시스템-아키텍쳐 
구성과 설계

33.3 

151 
기계로봇공학기술자
시험원

데이터-프로그램-
제품 관련 지식

6.3 문서 해독과 작성 6.1 
소프트웨어 
네트워크 데이터

7.1 

153 
전기전자공학기술자
시험원

전기전자 기술 6.7 전기전자 기술 7.5 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

7.6 

841 
정보통신기기설치
수리원

정보시스템 활용 10.1 정보시스템 활용 9.3 문서 해독과 작성 9.3 

842 
방송통신장비 
설치정비원

제품프로그램 설치 
진단

14.8 유지 보수 14.3 문서 해독과 작성 8.8 

<3순위>

keco 
code

직업명 2016-2019 2020-2021 2022

131 
컴퓨터 하드웨어-
통신공학 기술자

장비 및 시스템 
운영

4.9 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

6.1 
시스템-네트워크 
장비 지식

6.1 

132 
컴퓨터 시스템 
전문가

시스템 지식 7.0 
소프트웨어 
네트워크 데이터

6.6 기술 적용 및 활용 6.7 

133 소프트웨어 개발자 프로그램 활용 10.0 프로그램 활용 7.7 프로그램 활용 8.4 

134 
데이터네트워크시스
템운영전문가

데이터-프로그램-
제품 관련 지식

7.1 
소프트웨어 
네트워크 데이터

7.1 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

6.7 

135 정보보안전문가 법 계약 제도 10.5 법 계약 제도 6.0 
소프트웨어 
네트워크 데이터

8.3 

136 통신방송송출기사 문서 해독과 작성 8.2 제품과 공정 분석 11.4 
소프트웨어 
네트워크 데이터

33.3 

151 
기계로봇공학기술자
시험원

회로 설계 6.0 회로 설계 6.0 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

6.8 

153 
전기전자공학기술자
시험원

기계장비 이해와 
활용

6.1 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

6.0 
회로의 파악과 
해석

4.0 

841 
정보통신기기설치
수리원

전기전자 기술 3.5 문서 해독과 작성 6.4 정보시스템 활용 6.4 

842 
방송통신장비 
설치정비원

기술문서, 기준, 
위험 분석

5.3 전기전자 기술 5.5 
기술문서, 기준, 
위험 분석

6.4 
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<표 4-9> IT 직종 세분류별 최상위 빈도 숙련 범주(소분류) 비중 추이

(단위:%)
<1순위>

keco 

code
직업명 2016-2019 2020-2021 2022

1311
컴퓨터 하드웨어 기술자 

및 연구원

소프트웨어 

네트워크 데이터
9.8 

소프트웨어 

네트워크 데이터
9.2 

소프트웨어 

네트워크 데이터
12.7 

1312
통신공학 기술자 및 

연구원

데이터-프로그램-

제품 관련 지식
7.7 

소프트웨어 

네트워크 데이터
8.1 

시스템-네트워크 

장비 지식
9.2 

1320 컴퓨터시스템 전문가
데이터-프로그램-

제품 관련 지식
11.1 시스템 관리 11.4 시스템 관리 18.0 

1331
시스템 소프트웨어 

개발자

소프트웨어 

네트워크 데이터
11.4 

소프트웨어 

네트워크 데이터
14.5 

소프트웨어 

네트워크 데이터
20.5 

1332 응용 소프트웨어 개발자 시스템 관리 12.5 
소프트웨어 

네트워크 데이터
20.6 

소프트웨어 

네트워크 데이터
20.2 

1333 웹 개발자 시스템 관리 15.5 
소프트웨어 

네트워크 데이터
16.7 시스템 관리 16.5 

1339
기타 컴퓨터 전문가 및 

소프트웨어 전문가

데이터-프로그램-

제품 관련 지식
9.0 

소프트웨어 

네트워크 데이터
12.8 

소프트웨어 

네트워크 데이터
16.6 

1341 데이터 전문가 시스템 관리 16.2 시스템 관리 15.3 시스템 관리 16.3 

1342 네트워크 시스템 개발자 프로그램 활용 16.9 
시장분석과 

예산-비용 파악
15.2 

소프트웨어 

네트워크 데이터
40.0 

1343 정보시스템 운영자 시스템 관리 16.7 시스템 관리 20.1 시스템 관리 20.7 

1344 웹 운영자 시스템 관리 27.1 시스템 관리 19.2 유지 보수 20.8 

1350 정보보안 전문가 시스템 관리 18.2 시스템 관리 16.6 시스템 관리 16.7 

1360
통신․방송송출 장비 

기사
방송 23.0 방송장비 20.0 프로그램 활용 33.3 

1511
기계공학 기술자 및 

연구원

기계장비 이해와 

활용
7.8 

데이터-프로그램-

제품 관련 지식
7.5 회로 설계 10.4 

1512
로봇공학 기술자 및 

연구원
자동제어 11.6 회로 설계 8.1 

데이터-프로그램-

제품 관련 지식
12.2 

1513 기계․로봇공학 시험원 시험, 검사 8.8 기술 적용 및 활용 16.2 기기 사용 기술 60.0 

1531
전기공학 기술자 및 

연구원

기계장비 이해와 

활용
8.4 전기전자 기술 10.4 

소프트웨어 

네트워크 데이터
9.9 

1532
전자공학 기술자 및 

연구원

소프트웨어 

네트워크 데이터
10.2 

소프트웨어 

네트워크 데이터
8.1 

소프트웨어 

네트워크 데이터
10.8 

1533 전기․전자공학 시험원 전기전자 기술 9.7 문서 해독과 작성 10.0 정보시스템 활용 16.9 

8411 컴퓨터 설치․수리원 유지 보수 54.8 유지 보수 31.4 유지 보수 38.2 

8412 이동전화기 수리원 유지 보수 83.3 정보시스템 활용 26.3 통신 네트워크 50.0 

8419
기타 정보통신기기 

설치․수리원
유지 보수 23.5 유지 보수 12.5 정보시스템 활용 11.1 

8421 방송장비 설치․수리원
제품프로그램 설치 

진단
49.8 문서 해독과 작성 18.7 

소프트웨어 

네트워크 데이터
100.0 

8422 통신장비 설치․수리원 유지 보수 29.3 유지 보수 17.4 유지 보수 20.4 

8423
방송․통신․인터넷 

케이블 설치․수리원
유지 보수 18.4 문서 해독과 작성 17.9 유지 보수 15.8 
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<2순위>

keco 
code

직업명 2016-2019 2020-2021 2022

1311
컴퓨터 하드웨어 기술자 
및 연구원

장비 및 시스템 
운영

9.7 전기전자 기술 7.9 시험, 검사 7.3 

1312
통신공학 기술자 및 
연구원

소프트웨어 
네트워크 데이터

6.6 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

7.9 
소프트웨어 
네트워크 데이터

8.3 

1320 컴퓨터시스템 전문가 시스템 관리 8.5 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

10.5 
학습과 시스템 
분석

10.0 

1331
시스템 소프트웨어 
개발자

시스템 지식 8.0 시스템 관리 8.6 시스템 관리 11.8 

1332 응용 소프트웨어 개발자
소프트웨어 
네트워크 데이터

12.4 시스템 관리 11.6 시스템 관리 12.6 

1333 웹 개발자 프로그램 활용 11.1 시스템 관리 13.1 
소프트웨어 
네트워크 데이터

13.8 

1339
기타 컴퓨터 전문가 및 
소프트웨어 전문가

시스템 관리 7.6 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

10.5 시스템 관리 9.8 

1341 데이터 전문가
학습과 시스템 
분석

7.6 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

9.7 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

7.9 

1342 네트워크 시스템 개발자 유지 보수 7.9 정보시스템 활용 12.1 
학습과 시스템 
분석

20.0 

1343 정보시스템 운영자 유지 보수 10.4 
소프트웨어 
네트워크 데이터

7.1 
소프트웨어 
네트워크 데이터

8.3 

1344 웹 운영자 정보시스템 활용 13.3 
소프트웨어 
네트워크 데이터

12.2 시스템 관리 20.8 

1350 정보보안 전문가 정보 보안 10.8 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

9.8 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

9.4 

1360
통신․방송송출 장비 
기사

정보시스템 활용 11.5 영상-통신 17.1 
시스템-아키텍쳐 
구성과 설계

33.3 

1511
기계공학 기술자 및 
연구원

데이터-프로그램-
제품 관련 지식

6.5 문서 해독과 작성 6.1 
소프트웨어 
네트워크 데이터

7.5 

1512
로봇공학 기술자 및 
연구원

회로 설계 10.4 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

6.0 
기계장비 이해와 
활용

11.0 

1513 기계․로봇공학 시험원
시스템 측정과 
제어

8.1 문서 해독과 작성 13.5 
장비 및 시스템 
운영

10.0 

1531
전기공학 기술자 및 
연구원

전기전자 기술 7.4 
소프트웨어 
네트워크 데이터

9.0 
시스템 측정과 
제어

6.3 

1532
전자공학 기술자 및 
연구원

데이터-프로그램-
제품 관련 지식

8.2 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

7.7 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

10.0 

1533 전기․전자공학 시험원
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

7.6 전기전자 기술 8.8 시험, 검사 13.5 

8411 컴퓨터 설치․수리원 정보시스템 활용 9.4 정보시스템 활용 10.2 문서 해독과 작성 8.9 

8412 이동전화기 수리원
정보전산네트워크 
활용

8.3 
제품프로그램 설치 
진단

15.8 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

25.0 

8419
기타 정보통신기기 
설치․수리원

정보시스템 활용 12.0 문서 해독과 작성 10.7 문서 해독과 작성 11.1 

8421 방송장비 설치․수리원 전기전자 기술 7.4 문서 작성 11.2 .

8422 통신장비 설치․수리원
제품프로그램 설치 
진단

10.1 문서 해독과 작성 12.2 문서 해독과 작성 8.8 

8423
방송․통신․인터넷 
케이블 설치․수리원

제품프로그램 설치 
진단

8.7 유지 보수 14.6 
시스템-네트워크 
장비 지식

12.3 
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<3순위>

keco 
code

직업명 2016-2019 2020-2021 2022

1311
컴퓨터 하드웨어 기술자 
및 연구원

데이터-프로그램-
제품 관련 지식

6.7 
장비 및 시스템 
운영

7.3 
시스템-아키텍쳐 
구성과 설계

7.3 

1312
통신공학 기술자 및 
연구원

기술 적용 및 활용 6.0 전기전자 기술 5.5 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

8.3 

1320 컴퓨터시스템 전문가 시스템 지식 7.0 
소프트웨어 
네트워크 데이터

6.6 기술 적용 및 활용 6.7 

1331
시스템 소프트웨어 
개발자

프로그램 활용 7.6 프로그램 활용 7.1 프로그램 활용 7.0 

1332 응용 소프트웨어 개발자 프로그램 활용 11.2 프로그램 활용 7.8 프로그램 활용 8.9 

1333 웹 개발자 시스템 지식 8.2 프로그램 활용 8.9 프로그램 활용 8.6 

1339
기타 컴퓨터 전문가 및 
소프트웨어 전문가

소프트웨어 
네트워크 데이터

6.2 시스템 관리 9.2 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

9.8 

1341 데이터 전문가
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

6.9 
학습과 시스템 
분석

7.4 
학습과 시스템 
분석

7.5 

1342 네트워크 시스템 개발자
학습과 시스템 
분석

6.7 문서 해독과 작성 12.1 
시스템-네트워크 
장비 지식

10.0 

1343 정보시스템 운영자
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

7.2 
시스템-네트워크 
장비 지식

7.0 
시스템-네트워크 
장비 지식

7.1 

1344 웹 운영자 운영체제(OS) 4.9 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

9.0 판단과 관리 16.7 

1350 정보보안 전문가 법 계약 제도 10.5 법 계약 제도 6.0 
소프트웨어 
네트워크 데이터

8.3 

1360
통신․방송송출 장비 
기사

문서 해독과 작성 8.2 제품과 공정 분석 11.4 
소프트웨어 
네트워크 데이터

33.3 

1511
기계공학 기술자 및 
연구원

회로 설계 5.7 회로 설계 5.9 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

6.2 

1512
로봇공학 기술자 및 
연구원

기계장비 이해와 
활용

7.3 
기계장비 이해와 
활용

5.8 
시스템-네트워크 
장비 지식

8.5 

1513 기계․로봇공학 시험원 문서 해독과 작성 6.9 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

13.5 안전 관리 10.0 

1531
전기공학 기술자 및 
연구원

소프트웨어 
네트워크 데이터

7.2 
기계장비 이해와 
활용

4.8 시스템 지식 5.7 

1532
전자공학 기술자 및 
연구원

전기전자 기술 5.5 전기전자 기술 5.1 
회로의 파악과 
해석

6.3 

1533 전기․전자공학 시험원 시험과 인증 4.8 정보시스템 활용 6.5 문서 해독과 작성 7.9 

8411 컴퓨터 설치․수리원 문서 해독과 작성 3.4 
장비 및 시스템 
운영

5.1 
장비 및 시스템 
운영

5.3 

8412 이동전화기 수리원 서비스와 통신 8.3 문서 해독과 작성 15.8 
시장수요와 기술 
요구사항 분석

12.5 

8419
기타 정보통신기기 
설치․수리원

전기전자 기술 7.0 
제품프로그램 설치 
진단

7.7 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

8.9 

8421 방송장비 설치․수리원 유지 보수 4.6 
시장분석과 
예산-비용 파악

10.4 .

8422 통신장비 설치․수리원
기술문서, 기준, 
위험 분석

7.3 
데이터-프로그램-
제품 관련 지식

6.1 시스템 관리 6.2 

8423
방송․통신․인터넷 
케이블 설치․수리원

네트워크 통신 6.6 전기전자 기술 5.4 
기술문서, 기준, 
위험 분석

10.5 
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제4절 소 결

이 장에서는 취업정보 사이트인 사람인(www.saramin.co.kr)에 나타난 

구인공고 중에서 IT 관련 일자리 약 7만 건을 분석하였다. 각각의 일자리

가 요구하는 숙련의 내용을 파악하는 것이 이 장의 핵심적인 과제이다. 

일차적으로, 사람인 구인공고를 하나씩 살펴보면서 숙련표현에 해당하는 

것으로 보이는 부분을 확인하고 표시하는 방식으로 훈련데이터를 만들

고, 이것을 활용하여 다른 일반 구인공고에서 숙련표현을 찾아내는 NER 

개체명인식(NER : Named Entity Recognition) 모델을 만들었다. 이렇게 

찾아낸 숙련표현은 일상생활에서 사용하는 용어로 표현되어 있다. 우리

는 이것을 원시숙련표현(Raw Skill Terms 또는 간단히 Raw Terms)이

라고 부른다. 

둘째 단계로, 원시숙련표현을 좀 더 표준화된 표현으로 전환하고자 하

였다. 고용노동부의 워크넷 온톨로지센터가 보유하고 있는 ‘기술(숙련)’과 

‘지식’ 관련 용어 리스트를 제공받아, 이것을 구인공고 텍스트에서 추출

한 원시숙련표현과 비교하여 유사도가 높은 키워드를 찾아 대체하였다. 

워크넷 온톨로지센터의 숙련 키워드도 3만 6천여 개에 달하기 때문에 표

준화된 숙련표현으로 간주하기는 어렵다. 셋째 단계로, 온톨로지 숙련키

워드를 위계적 군집분석(Hierarchical Clustering)의 300개 범주로 각각 

묶어냈다. 300개 범주를 다시 100개, 50개로 추가적으로 범주화한 정보를 

참조하면서, 300여 개의 범주들에 대해 필자의 판단으로 47개로 다시 분

류하고(소분류) 이를 다시 6개로 분류하였다(대분류). 

이러한 숙련 범주들은 전통적인 의미의 숙련 범주와는 다를 수 있다. 

고용노동부 워크넷 온톨로지센터의 기술(숙련)과 지식 키워드들도 전통

적인 숙련 범주나 표현들이 아니다. 숙련뿐만 아니라 지식, 능력, 작업활

동 등이 다 포함되어 있다. 다만, 서베이나 전문가조사 등으로 구축한 직

업 정보에서 파악된 숙련이나 능력, 지식 등이 좀 더 추상적이고 보편적

인 정보라면, 온라인 구인공고에 기초한 숙련 정보들은 더 현실적이고 현
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장감 있는 직종 특수적 숙련을 파악하는 데 장점이 있으며, 기업들의 노

동수요를 더 직접적으로 반영하는 것일 수 있다. 

2016∼2022년 기간 IT 직종 구인공고에서 나타난 숙련표현들의 범주

별 비중을 살펴보면, 정보시스템과 경영 및 제도 관련 숙련의 비중이 증

가하는 반면, 방송통신, 공학과 공정, 설계부품 등의 비중은 감소하는 것

으로 나타났다. 정보시스템 관련 숙련은 2016∼2018년까지는 큰 변화가 

없었지만, 2019년 이후 빠르게 증가하기 시작한다. 경영 및 제도 관련 숙

련은 지속적으로 증가하는 패턴을 나타내지만, 2022년에는 약간 감소한 

것으로 나타나고 있다. 

더 세부적인 숙련 범주로 볼 경우, 정보시스템 범주 관련으로는 시스

템과 소프트웨어 관련 숙련의 비중이 가장 크고 2018년 이후에 증가하는 

추세를 나타내고 있다. 정보 관련 숙련은 2020년까지 증가하다가 최근 다

소 정체되고 있으며, 프로그래밍 관련 숙련 비중은 줄어드는 것으로 나타

났다. 네트워크 관련 숙련의 경우 코로나 펜데믹 기간인 2020∼2021년에 

감소하고 있는 것으로 나타나고 있다. 방송통신 범주 관련으로는 통신, 

전파, 전기 등이 감소하는 추세이고, 미디어, 영상 등은 비중을 유지하는 

것으로 보인다. 공학과 공정 범주 관련 숙련에서는 공학, 기계장비 관련 

숙련보다는 장비운영 관련 숙련이 증가하는 경향이 보이고, 설계와 부품 

관련 숙련에서는 설계, 계측제어, 부품소재 등에서 전반적으로 줄어드는 

추세를 보인 반면, 기준과 표준, 검사 관련 숙련은 어느 정도 유지되는 

추세를 나타내고 있다. 경영 및 관리 숙련 범주에서는 모든 범주의 비중

이 늘어나는 추세이지만, 경영관리, 문제해결, 문서작성 관련 숙련의 증

가가 두드러진다.

직종별로 어떠한 숙련을 가장 필요로 하는지를 보기 위해, 필요 숙련

을 1순위부터 3순위까지 검토하였다. 대부분의 직종에서 대분류 수준의 

숙련 범주로 시스템 숙련을 1순위로 필요로 하는 것으로 나타났다. 다만, 

통신방송송출기사나 정보통신기기설치수리원, 방송통신장비설치정비원 

등의 경우 방송이나 유지보수 관련 숙련이 1순위로 나타났다. 대분류 숙

련 범주에서는 1순위 필요 숙련이 크게 변하지는 않는 것으로 보인다. 한

편, 소분류나 세분류 기준으로 살펴보면, 2016∼2022년의 6년이라는 짧은 
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기간이지만, 동일한 직업 내에서도 요구되는 숙련이 변하고 있음을 확인

할 수 있다.

이 장에서는 기계학습을 활용한 텍스트 분석이 고용주가 요구하는 숙

련수요를 구체적으로 드러내는 데 기여할 수 있다는 정도의 시사점은 확

인하였다. 다만, 숙련 범주를 정의하고 개념 규정하는 작업에서는 기계학

습과 전문가의 협업이 더 필요하다고 판단된다. 
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제5장

결  론

기술변화가 노동시장에 미치는 영향은 오래된 연구주제이며 많은 연구

들이 축적되어 있다. 일반적으로, 기술과 보완적인 숙련을 요구하는 직업

이라면 기술변화에 따라 직업 수요가 증가할 것이고, 대체 관계에 있는 

경우라면 직업 수요가 감소할 것으로 예측할 수 있다. 하지만 이런 연구

질문을 가지고 있을 때 당면하는 어려운 과제는 기술변화를 어떻게 측정

할 것인가의 문제이다. 

최근에는 기술의 노동시장효과를 텍스트 데이터에 기초하여 분석하는 

연구들이 발전하고 있으며, 본 보고서도 이 흐름을 따른다. 비정형 데이터

인 텍스트를 분석함으로써 기술변화의 흐름을 감지해내고, 이것을 정형 

지표로 변환해내려는 시도의 일환이다. 특허출원의 내용을 기술하는 텍스

트나 온라인 구인공고 텍스트는 이전부터 존재했으나, 이것이 분석 가능

한 데이터가 된 것은 그리 오래되지 않았다. 이것은 일차적으로 자연어를 

숫자 벡터로 변환하는 방법의 발전에 기대고 있으며, 나아가 여기에 딥러

닝 기법을 적용함으로써 추가적으로 해볼 수 있는 분석이 늘어나고 있다.

기술변화는 일자리에서 수행되는 직무(task) 내용을 변화시키고, 이에 

따라 요구되는 숙련(skill)도 변화시킬 것이다. 따라서 기술변화는 특정 

일자리의 고용량과 임금에 영향을 미칠 것이다. 제3장에서는 특허자료를 

기술변화의 대리지표로 간주하여, 특허와 직업을 연계하여 직업별 특허

량 변수를 생성하고 이를 노동시장 분석에 적용하여 기술변화의 임금 및 

고용효과를 분석하였다.
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직업과 특허를 연계하여 직업별 특허량 변수를 생성하고 이러한 변수

를 노동시장 분석에 적용하여 특허량으로 대리되는 기술변화가 일자리의 

임금 및 고용변화에 미치는 효과를 시론적으로 분석하였다. 이를 위해 기

계학습 기법인 FastText를 사용하여 O*NET의 텍스트와 CPC 텍스트 

간의 유사성을 계산하고 이를 토대로 세분류(4 digit) 기준의 직업별 특

허량 변수를 생성했다. 한국의 노동시장 분석에 적용하기 위해 미국표준

직업분류-국제표준직업분류-한국표준직업분류 간의 연계표에 기반하여 

세분류 기준의 직업별 특허량을 소분류 기준의 직업별 특허량으로 다시 

집계했다. 그리고 생성된 소분류 기준의 직업별 특허량을 하나의 변수로 

하여 기술변화가 임금 및 고용변화에 미치는 효과를 회귀 분석하였다. 

특허량으로 대리된 기술 노출도와 임금수준, 성비, 교육 수준, 연령 등

의 인구․사회적 변수 간의 관계를 보면 신기술 관련 특허가 전체 특허

의 그것보다 선형이 아니라 비선형 관계를 보여주고 있다. 이는 동일한 

직업에서도 성비, 임금 규모, 숙련 수준, 연령대에 따라 그 효과가 상이하

다는 것을 시사한다. 

산업 특성, 성비, 고용 형태, 교육 수준, 연령, 임금 양극화 등을 통제한 

고정 효과 패널 모형에서 특허량이 임금 및 고용변화에 미치는 효과는 

10% 수준에서 통계적으로 유의하고 그 부호는 부(-)이다. 이는 같은 주

제의 해외 연구 결과(예:Webb, 2019; Kogan et al., 2020; Meindl et al., 

2021)와 부합한다. 통계적으로 유의한 시차는 대체로 3년이다.

본 연구는 시론적 작업이다. 직업별 특허량을 추정하는 과정에서 이를 

한국의 노동시장에 분석하기 위해 상이한 기준들을 매칭하고 집계 수준

을 달리하고 있으므로 정보 손실이 발생할 수밖에 없다. 따라서 측정 오

차에 따른 추정량의 강건성에 대해 의문을 제기할 수 있으며, 향후 이에 

대해 강건한 분석방법이 요구된다.

제4장에서는 온라인 구인공고 중에서도 IT 관련 일자리 구인공고에 나

타난 숙련표현을 분석하였다. 일차적으로, 사람인 구인공고를 하나씩 살

펴보면서 숙련표현에 해당하는 것으로 보이는 부분에 표시하는 방식으로 

훈련데이터를 만들고, 이를 기준으로 다른 일반 구인공고에서 숙련표현

을 찾아내는 개체명인식 모델을 만들었다. 이렇게 찾아낸 숙련표현은 일
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상생활에서 사용하는 용어로 표현되어 있으며, 우리는 이것을 원시숙련

표현(Raw Skill Terms)이라고 지칭한다. 

원시숙련표현을 좀 더 표준화된 숙련표현으로 전환할 필요가 있다. 워

크넷 온톨로지센터가 보유하고 있는 ‘기술(숙련)’과 ‘지식’ 관련 용어 리

스트를 제공받아, 이것을 구인공고 텍스트에서 추출한 원시숙련표현과 

비교하여 유사도가 높은 키워드를 찾아 대체하였다. 다음 단계로, 위계적 

군집분석(Hierarchical Clustering)을 이용하여 숙련 키워드들을 범주화하

였다.

이러한 숙련 범주들은 전통적인 의미의 숙련 범주와는 다를 수 있다. 

고용노동부 워크넷 온톨로지센터의 기술(숙련)과 지식 키워드들도 전통

적인 숙련 범주나 표현들이 아니다. 숙련뿐만 아니라 지식, 능력, 작업활

동 등이 다 포함되어 있다. 다만, 서베이나 전문가조사 등으로 구축한 직

업 정보에서 파악된 숙련이나 능력, 지식 등이 좀 더 추상적이고 보편적

인 정보라면, 온라인 구인공고에 기초한 숙련 정보들은 더 현실적이고 현

장감 있는 직종 특수적 숙련을 파악하는 데 장점이 있으며, 기업들의 노

동수요를 더 직접적으로 반영하는 것일 수 있다. 

2016∼2022년 기간 IT 직종 구인공고에서 나타난 숙련표현들의 범주

별 비중을 살펴보면, 정보시스템과 경영 및 제도 관련 숙련의 비중이 증

가하는 반면, 방송통신, 공학과 공정, 설계부품 등의 비중은 감소하는 것

으로 나타났다. 정보시스템 관련 숙련은 2016∼2018년까지는 큰 변화가 

없었지만, 2019년 이후 빠르게 증가하기 시작한다. 

직종별로 어떠한 숙련을 가장 필요로 하는지를 보기 위해, 필요 숙련

을 1순위부터 3순위까지 검토하였다. 대부분의 직종에서 대분류 수준의 

숙련 범주로 시스템 숙련을 1순위로 필요로 하는 것으로 나타났다. 대분

류 숙련 범주에서는 1순위 필요 숙련이 크게 변하지는 않는 것으로 보이

지만, 소분류나 세분류 기준으로 살펴보면, 2016∼2022년의 6년이라는 짧

은 기간을 관찰하였음에도 불구하고 동일한 직업 내에서도 요구되는 숙

련이 변하고 있음을 확인할 수 있었다. 

제4장에서는 기계학습을 활용한 텍스트 분석이 고용주가 요구하는 숙

련수요를 구체적으로 드러내는 데 기여할 수 있다는 시사점을 얻었다.
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<별첨:표> 

소분류 소분류 300개 범주

IT시스템 IT시스템 1

네트워크 네트워크 운영관리 20

네트워크 네트워크 구성 관리 46

네트워크 네트워크 구성 관리 48

네트워크 네트워크 운영 84

네트워크 네트워크 구성 관리 166

네트워크 네트워크 구성 관리 167

네트워크 네트워크 통신 227

네트워크 네트워크 242

네트워크 네트워크 IP 프로토콜 247

네트워크 네트워크 249

네트워크 네트워크 252

데이터 데이터-프로그램-제품 관련 지식 14

데이터 데이터-프로그램-제품 관련 지식 27

데이터 데이터-프로그램-제품 관련 지식 28

데이터 데이터-프로그램-제품 관련 지식 29

데이터 데이터-프로그램-제품 관련 지식 30

데이터 데이터분석 127

데이터 데이터-프로그램-제품 관련 지식 188

데이터 데이터베이스 223

데이터 데이터베이스 240

데이터 데이터 분석 255

데이터 데이터-프로그램-제품 관련 지식 279

소프트웨어 소프트웨어 네트워크 데이터 5

소프트웨어 소프트웨어 네트워크 데이터 149

소프트웨어 소프트웨어 네트워크 데이터 155

프로그래밍 프로그램 활용 58

프로그래밍 프로그램 활용 96

프로그래밍 프로그래밍 106

프로그래밍 프로그래밍 120

프로그래밍 프로그래밍 125

프로그래밍 프로그램 활용 261

정보 정보 보안 53

정보 정보시스템 활용 75

정보 정보시스템 활용 76

정보 정보 보안 97
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소분류 소분류 300개 범주

정보 정보전산네트워크 활용 99

정보 정보-데이터 기술 파악 230

정보 정보-데이터 기술 파악 231

컴퓨터 CAD 활용 116

컴퓨터 운영체제(OS) 174

컴퓨터 UI/UX 187

시스템 시스템-아키텍쳐 구성과 설계 39

시스템 시스템-아키텍쳐 구성과 설계 40

시스템 시스템 측정과 제어 61

시스템 시스템 측정과 제어 62

시스템 시스템 관리 64

시스템 시스템 측정과 제어 78

시스템 시스템 측정과 제어 79

시스템 시스템 측정과 제어 83

시스템 시스템 측정과 제어 85

시스템 시스템 네트워크 이해 94

시스템 시스템-네트워크 장비 지식 118

시스템 시스템-네트워크 장비 지식 119

시스템 시스템 설계 145

시스템 시스템 설계 146

시스템 시스템 지식 160

시스템 시스템 이해와 구성 206

시스템 시스템과 기술 비교 분석 221

시스템 시스템 측정과 제어 234

시스템 시스템 통합 243

시스템 시스템-아키텍쳐 구성과 설계 256

시스템 시스템 측정과 제어 258

시스템 시스템 측정과 제어 263

시스템 시스템 측정과 제어 283

알고리즘 암호 알고리즘 168

알고리즘 암호 알고리즘 181

시뮬레이션 시뮬레이션 165

시뮬레이션 시뮬레이션과 모델링 218

플랫폼 플랫폼 지식 232

통신 서비스와 통신 52

통신 통신보안 관련지식 110

통신 통신장비 설치 관리 132

통신 위성통신 지식 210
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소분류 소분류 300개 범주

통신 통신 네트워크 220

통신 서비스와 통신 280

통신 통신설비 298

방송 방송 73

방송 방송통신 네트워크 257

방송 방송장비 296

미디어 뉴미디어와 API 등 239

영상 영상-통신 42

영상 영상-통신 43

영상 영상-통신 156

영상 영상-통신 259

전파 전파 신호 63

전파 전파 측정 68

전파 전파 74

전파 전파 통신 153

전파 전파 통신 185

전파 전파 통신 186

전파 전파 통신 281

전기 전기 시설 이해와 사용 7

전기 전기 시설 이해와 사용 18

전자 전자기계 및 부품 지식 109

전기 전기 시설 이해와 사용 134

전자 전기전자 기술 204

전기 전기 시설 이해와 사용 282

전기 전기 시설 이해와 사용 287

공학 엔진 공학 65

공학 재료 지식 66

공학 설비 지식 67

공학 구조역학 81

공학 공학 100

공학 구조이해 107

공학 기기공학지식 161

공학 기기공학지식 162

공학 자동차 공학 지식 211

공학 공학 251

광학 광학 286

기술 분석 활용 기술 적용 및 활용 87
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소분류 소분류 300개 범주

기술 분석 활용 기술 적용 및 활용 88

기술 분석 활용 기술 적용 및 활용 89

기술 분석 활용 기술 적용 및 활용 90

기술 분석 활용 기술문서, 기준, 위험 분석 101

기술 분석 활용 기술문서, 기준, 위험 분석 102

기술 분석 활용 기술문서, 기준, 위험 분석 103

기술 분석 활용 기술문서, 기준, 위험 분석 104

기술 분석 활용 기술문서, 기준, 위험 분석 105

기술 분석 활용 기술문서, 기준, 위험 분석 115

기계장비 기기 사용 기술 10

기계장비 기계장비 이해와 활용 12

기계장비 기계장비 이해와 활용 13

기계장비 기계장비 이해와 활용 14

기계장비 기계장비 이해와 활용 15

기계장비 기계장비 이해와 활용 16

기계장비 기계장비 이해와 활용 17

기계장비 기계장비 이해와 활용 23

기계장비 기계장비 이해와 활용 25

기계장비 기계장비 활용 35

기계장비 기계장비 활용 36

기계장비 기계장비 활용 38

기계장비 기계장비 진단과 해석 44

기계장비 기계장비 진단과 해석 50

기계장비 기계장비 진단과 해석 51

기계장비 기계장비 진단과 해석 54

기계장비 기계장비 진단과 해석 59

기계장비 기기 조작 117

기계장비 기계특성 분석 122

기계장비 기계특성 분석 123

기계장비 기계장치 작동 이해 154

기계장비 기기 처리 능력 산정 207

기계장비 기기 정비 점검 222

기계장비 기기 조작과 제어 276

기계장비 기기 295

회로 소자 디스플레이 반도체 소자 등 86

회로 소자 열,레이저, 전자회로 기술 93

회로와 소자 회로의 파악과 해석 208
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소분류 소분류 300개 범주

공정 공정에 대한 이해와 관리 26

공정 공정에 대한 이해와 관리 26

공정 공정에 대한 이해와 관리 151

공정 생산 공정과 설비 164

공정 공정에 대한 이해와 관리 200

공정 공정과 구조 해석과 모델링 244

공정 공정에 대한 이해와 관리 271

공정 공정에 대한 이해와 관리 272

공정 공정에 대한 이해와 관리 274

장비운영 장비 및 시스템 운영 152

장비운영 장비 운용 175

장비운영 장비 운용 176

장비운영 장비 운용 177

장비운영 장비 운용 183

장비운영 장비 운용 183

제품 관리 제품프로그램 설치 진단 31

제품 관리 제품프로그램 설치 진단 32

제품 관리 제품 파악 및 분석 113

제품 관리 제품과 공정 분석 129

제품 관리 제품과 공정 분석 130

제품 관리 제품과 공정 분석 131

제품 관리 제품과 자료 데이터 이해 138

제품 관리 제품과 자료 데이터 이해 139

제품 관리 제품과 공정 분석 190

제품 관리 제품과 공정 분석 191

제품 관리 제품과 공정 분석 194

제조기술 항공엔진 33

제조기술 선박 관련 지식 137

제조기술 해양플랜트 246

제조기술 프레스 금형 297

제조기술 철도차량 299

로봇 로봇 173

계측제어 설비 제어 산정 능력 3

계측제어 설비 제어 산정 능력 4

계측제어 계측 및 해석 21

계측제어 측정 기술 34

계측제어 설비-네트워크 점검 98
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소분류 소분류 300개 범주

계측제어 설비 제어 산정 능력 140

계측제어 설비 제어 산정 능력 141

계측제어 설비 제어 산정 능력 142

계측제어 설비 제어 산정 능력 143

계측제어 소음진동 이해와 대응 209

계측제어 자동제어 225

계측제어 성과 측정 및 분석 273

도면공정파악 도면 및 공정 해독 19

도면공정파악 도면 및 공정 해독 72

도면공정파악 도면 및 공정 해독 111

도면공정파악 도면 및 공정 해독 196

도면공정파악 도면 및 공정 해독 199

부품소재 부품소재 0

부품소재 소재 지식 178

설계 설계와 감리 80

설계 금형설계 91

설계 기기 설계 197

설계 기기 설계 201

설계 설계 기준 248

설계 설계 품질 과업 이해 250

설계 회로 설계 289

기준과 표준 표준 관련 지식 37

시험검사 감리 70

시험검사 시험, 검사 95

기준과 표준 표준 관련 지식 112

시험검사 시험 검사 121

시험검사 진단 및 교정 147

시험검사 진단 및 교정 148

시험검사 테스트 150

시험검사 시험, 검사 198

기준과 표준 표준 관련 지식 213

기준과 표준 품질 안전 관리 241

시험검사 시험과 인증 245

시험검사 시험 검사 254

시험검사 시험과 인증 264

기준과 표준 표준 관련 지식 265

시험검사 시험과 인증 266
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소분류 소분류 300개 범주

시험검사 안전 관리 291

시험검사 안전 관리 292

조사검사 점검, 관리, 감사 48

조사분석 조사분석 157

조사분석 조사분석 158

조사검사 장애 안전 품질 192

조사검사 장애 안전 품질 193

조사검사 장애 안전 품질 294

디자인그래픽 디자인 그래픽 8

경영관리 협의 9

경영관리 비즈니스 관련 지식 22

경영관리 조직-인사 설계와 관리 60

경영관리 산업안전 77

경영관리 업무조정관리 82

경영관리 경영 관리 92

경영관리 의사소통 및 관리 159

경영관리 사업 및 전략 기획 170

경영관리 비즈니스 모델링 182

경영관리 프로젝트관리 202

경영관리 사업 및 전략 기획 217

경영관리 사업 및 전략 기획 219

경영관리 현장 실사 파악 233

경영관리 우선순위 선정결정 262

경영관리 인력과 장비 배치 275

경영관리 원가 분석 277

경영관리 고객 대응 285

문서작성 문서 작성 2

문서작성 문서 해독과 작성 11

문서작성 문서 해독과 작성 114

문서작업 서류 분석 및 작성 124

문서작업 서류 분석 및 작성 135

문서작성 문서 해독과 작성 169

문서작성 문서 해독과 작성 172

문서작성 문서 해독과 작성 215

문서작성 문서 해독과 작성 279

문서작성 명세서 작성 284

문제해결 문제 발견과 해결 47
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소분류 소분류 300개 범주

문제해결 판단과 분석 69

문제해결 파악 및 대처 226

문제해결 판단과 관리 228

문제해결 판단과 관리 229

문제해결 파악 및 대처 235

문제해결 파악 및 대처 236

문제해결 파악 및 대처 237

문제해결 파악 및 대처 238

법 계약 제도 법 계약 제도 24

법 계약 제도 법 계약 제도 144

법 계약 제도 법 계약 제도 189

법 계약 제도 법 계약 제도 195

법 계약 제도 법 계약 제도 205

법 계약 제도 법 계약 제도 253

시장과 기술 분석 시장분석과 예산-비용 파악 45

시장과 기술 분석 시장수요와 기술 요구사항 분석 71

시장과 기술 분석 시장분석과 예산-비용 파악 108

시장과 기술 분석 시장분석과 예산-비용 파악 126

시장과 기술 분석 시장분석과 예산-비용 파악 128

시장과 기술 분석 시장분석과 예산-비용 파악 136

시장과 기술 분석 시장수요와 기술 요구사항 분석 179

시장과 기술 분석 시장수요와 기술 요구사항 분석 180

시장과 기술 분석 시장수요와 기술 요구사항 분석 184

시장과 기술 분석 시장수요와 기술 요구사항 분석 203

시장과 기술 분석 시장수요와 기술 요구사항 분석 216

시장과 기술 분석 시장분석과 예산-비용 파악 288

시장과 기술 분석 시장분석과 예산-비용 파악 290

자료 수집 분석 자료 수집 분석 41

자료 수집 분석 자료 수집 분석 41

자료 수집 분석 자료 수집 분석 55

자료 수집 분석 자료 수집 분석 56

자료 수집 분석 자료 수집 분석 57

자료 수집 분석 용어 및 광고 지식 212

조사분석평가 분석 6

조사분석평가 평가 268

조사분석평가 조사분석 269

조사분석평가 조사분석 270
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소분류 소분류 300개 범주

교육훈련설계 학습과 시스템 분석 133

교육훈련설계 교육과정설계평가 214

특허 특허 293

운전 운전 260

유지보수 유지 보수 224

정리와분류 정리 및 분류 267

시공 시공 기술 163
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