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기술직에서 이공계학위와 인적자원요소의 가치평가 : 미국사례
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오공과 학교 산업공학부

In the international businesses human resource elements acquired in different countries might have different values in varied 
industries due to the different quality of education and experiences in the original countries. Using selection models to evaluate 
expected values in earnings equation of human resource elements such as education and experiences etc. acquired in sending 
countries, system equations are expanded to examine also the values of science and engineering degrees in technology jobs with 
selectivity bias correction. This paper used the US census survey data of 2015 on earnings, academic degrees, occupations etc. 
The US has long maintained the policy of accepting more STEM workers than any other countries and helped maintaining own 
technological leadership. Assuming per capita GDP gap between the sending country and the US downgrades immigrant human 
resource quality, it rarely affects occupational selection but depresses earnings on average by two or more years’ worth of education. 
Immigrant quality index in the sense of GDP gap appears to be a valid tool to assess the expected earnings of the worker 
with. Engineering degrees increase significantly the probability of selecting not only engineering jobs but also general management 
jobs, as well as increasing the expected earning additionally over nine years’worth of education. Getting a technology job is 
additionally worth about four years of education. Economics and business degrees are worth additionally almost six years of 
education but humanities degrees depress expected earnings. Since years after immigration does not very fast enhance earnings 
capacity, education level and English language ability might be more useful criteria to expect better future earnings by.

Keywords：Technologists, Human Resources, Engineering Degrees, STEM

1. 서  론1)

기술인(technologists)은 넓게는 과학기술직을, 좁게는 
특히 미국에서는 정보통신 련 기술인을 뜻하기도 한다. 
미국에서는 흔히 자의 의미로는 STEM(science, techno-
logy, engineering and mathematics) 종사자라고 부른다. 미
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국의 경우 과학재단의 보고에 의하면 이미 이공계 직업을 

가진 종사자의 세 배가 넘는 근로자가 비 이공계 직업에

서도 재 직업에서 학부수  이상의 이공계 지식 기능이 

필요하다고 응답했다고 한다. 이미 이공계 학 가 요구되

지 않는 직종에서도 이공계 지식을 이해할 수 있는 능력

이 요구되고 있으며 향후 이를 기본능력으로 요구하는 경

우가 더 넓은 역에서 필요할 것으로 상된다. 4차 산
업 명 시 라고 부르는 산업변화를 상하면서 안정

으로 미래 고용가능성을 가장 높일 것으로 상되는 교육

과 직업요소는 1)이공계학 를 취득하고 2)기술직 고용을 
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달성하는 것으로 일반 으로 보고 있다[11]. 그러므로 이
공계 교육과 학 취득, 이공계 련 기술직 고용과 훈련의 
확 가 더욱 더 교육 노동 고용정책의 핵심이 되고 있다.
선진각국과 국 일본을 포함한 동남아국가는 STEM 

분야의 학 를 확 하려는 정책을 지속하고 있다. 한국의 
경우도 교육부는 2016년 이공계 교육 확 를 목표로 구조

조정사업을 추진하고, 미래창조과학부도 과학기술인재 육
성 략을 추진하고 있다.  노동공 측면에서 선진국은 

출산과 고령화로 인재공 이 축되었고 동시에 인재수요

측면에서는 반복 인 업무와 단을 하는 직종은 수요가 

축소되고 고 의 문 인 인력에 해서는 수요가 증가

하고 있다. 결과로 선진국은 의료보건 서비스와 정보통신 
련 분야와 고 이공계 인력을 우선 으로 이민을 받아들

이려는 정책을 유지하고 있다. 그러므로 이공계 인력의 시
장은 기술  변화와 양극화, 세계화 경제의 심에 있다. 
기술집약  산업은 신잠재력과 생산의 효과가 크

고, STEM 교육과 이공계 인력은 련 공자가 으

로 체 불가능한 경우가 부분이므로 련 학 취득이 

직업선택과 소득결정에서 가장 요한 요소가 될 것으로 

상된다. 이공계 학  취득 이후에 건강 의료 인력과 

련 STEM 직종 등 유망한 직종으로 진출할 가능성이 가장 
크다고 보이는데 기술의 격한 변화로 직업에 한 정보

장벽, 미스매치 등 문제가 발생하거나 로벌 기업에 취업
하여 자신의 교육과 경험 수 에서 차별을 받는 문제, 경
력발 을 유지하는 문제 등 험요소도 지 않다. 기업의 
입장에서는 외국인력 비 이 커지고 이에 한 학 와 인

자원의 품질 평가가 어려운 문제가 발생한다. 
본 논문에서는 기술직 유입 는 이민에 가장 극

인 미국의 경우 직업결정에서 분야별 이공계 학 와 기타 

인 자원의 품질 요인이 가지는 비 을 비교 분석하려 한

다. 미국의 경우 이공계 직업이 주로 이공계학 를 가진 

백인 남성 심이지만 학교육이 유학생 증가와 공학인

증 등을 통해 세계화 되어가고 기업은 자체 인 교육훈련

을 확 하는 추세이다. 최근 신정책의 변화를 주장하는 
내부의 의견 때문에 이민에 한 제한이 강화되었으나 장

기 으로는 이공계 이민을 우선 받아들일 것으로 보인다. 
여기서는 국제 인 자원의 측면에서 상이한 출신 국가의 

교육과 학 와 경험의 인 자원가치를 평가할 것이다. 즉 
이공계 학 와 기술직의 소득가치를 데이터분석을 통해 

평가하여 국제인 자원요소에 한 보상가치의 기본 자

료로 활용하는 체계를 제시하려 한다. 이를 해 표
인 인 자본의 소득방정식을 추정하려 한다. 
다음 장에서는 이공계학 의 소득측면의 가치에 한 

기존 연구과 미국의 교육, 산업, 이민 정책을 살펴본다. 
제 3장에서는 소득방정식모델과 선택편의 수정모델, 데
이터와 변수의 정의를 제시하고 제 4장에서는 직업선택
방정식과 소득방정식의 추정결과를 제시한다. 

2. 배경과 기존연구

경제 경  등 사회과학분야에서는 인턴 등 수련기간

을 통해 직무능력을 배워야 하지만 이공계의 특성상 

공을 살리는 직업에서는 즉각 으로 특화된 기능을 인정

받고 취업이 쉬운 장 이 있다. 반면 학 취득  과정이 

어렵고 취업이 안 되면 기능의 용이 어렵고, 후에는 기
능이 노후화되는 등의 험요소 때문에 이공계 기피 

상이 발생한다. 소수 정 의 인력 이외에는 시간이 지날

수록 학력과 경력에 따른 보상도 축되는 문제도 있다. 
 이공계는 타 공보다 언어의 제약이 덜해서 이민이 

강화되면 내국인의 입장에서는 이민과 경쟁해야 한다. 
결국 지식융합 기술발  등 더 많은 재교육이 필요하고 

학 , 공분야가 직업능력에서 유의성이 약화될 수 있

어서 경력후반에 련 경  내지 리직, 자 업으로 경

력 환이 증가한다. 부분 자 업은 피고용 상태에서 

경험을 쌓은 후 다른 고용인을 찾을 지, 자기 사업을 할 
것인지 선택하게 된다. 고용이 어려워 불가피한 경우와 
반 로 뛰어난 경험과 능력을 바탕으로 시도하는 경우 

양극단에서 자 을 선택하게 되고 결과 으로 소득 면에

서도 양극화 되는 경향이 있다. 
이공계에는 수학과 과학의 필요한 수 이 높아져서 

여성의 참여가 낮고 등교육과정에서 학생들이 수학과 

과학 과목에 한 능력과 흥미를 잃어가고 있는 경향이 

있다[11]. 재 싱가포르, 홍콩, 만, 한국, 일본은 수학과 
과학의 교육성과가 가장 뛰어난 나라들이지만, 향후 수
학포기자의 비율이 높아질 수 있다. 소수의 뛰어난 인력
이 필요한 분야가 많고 지식의 진부화가 빠르며 보상은 

고령화할수록 험도가 높아지기 때문이다. 여기에는 과
학기술직이 지속 인 경쟁력을 가지기 해 더 어화와 

국제화가 되어야 한다는 측면도 있다.
이공계학 의 분야별 가치는 보통 학 취득 이후의 

상 인 평균소득의 차이 측면에서 평가한다. 이를 본 
논문처럼 인 자본 모델에서 분석하는 경우가 희귀하다. 
미국의 경우 Carnevale[3]에 의하면 공학학 가 평균소득 

면에서 최고의 가치가 있다. 학사와 석사이상에서 각각 
평균 약 7만 5천 불, 9만 9천 불의 연소득을 올린다. 2
는 산-수학분야로 약 7만 불, 8만 9천 불, 공동 3 는 

경 과 의료보건으로 약 6만 불, 8만 불, 4 는 자연과학

으로 약 5만 9천 불, 9만 불, 5 는 사회과학으로 약 5만
5천불, 8만 5천 불이다. 바이오-생명과학의 경우 학사학
소지자  가장 최고비율로 석박사를 취득하는데 이유는 

학사 약 5만 불, 석사이상이 8만 5천 불로 양자의 가치차
이가 최고이기 때문이다. 공학학 는 남녀 간 소득격차

가 가장 커서 약 1만 7천 불 차이가 나며 남성 집 도가 

84%이다. 사회과학 다음으로 공학분야는 인종간 소득격
차가 커서 백인 약 8만 불 비 아시안 7만 2천 불 흑인 
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6만 불 히스패닉 5만 6천 불의 평균 소득을 올린다. 아시
안 집 도 최고분야는 산-수학분야로 16%이다. 공학분
야  실업률이 높은 분야는 생명공학은 11%, 산-수학
분야는 10% 실업률로 실업률 상  10  안에 든다.

De Vries[6]에 의하면 국의 졸자는 고졸보다 남자
는 28% 여자는 54% 소득이 높다. 의치 의 경우 평균

임이 가장 낮은 분야인 미 보다 약 1만 2천 운드를 

더 벌고 다음으로 높은 임은 공 의 경우로서 8천 8백 
운드를 더 받는다.
국내에서도 외환 기 이후 이공계 출신 고용의 불안정

성과 소득정체로 의 과에 한 선호가 강화되고 장기

인 이공계 기피 상이 발생하여 이공계 인력 공 에 한 

논의가 있었지만 이공계 학  가치나 임 수  연구는 희

귀하다. 특히 이공계 학 의 분야별 소득비교는 국내에서

는 희소하다. 황규희-채창균[15]에 의하면 4년제 졸자 
평균보다 취업률이 높은 분야는 의약계와 공학계뿐이다. 
자연계 특히 생물, 화학분야는 공학계열에 비해 취업률, 
임  수 이 크게 낮아서 이공계 공 내에서 경제  성

과 면에서 하나의 동질 인 역이 아니다. 공학계열에서 
기계, 자, 화공, 컴퓨터 순으로 취업률과 임 수 이 높

았다. 한성신-조인숙[8]에 의하면 한국의 경우 남성에게
는 학 효과가 나타나지 않고 여성에게만 학사학 의 학

효과가 약 3년치 교육과 동등한 정도로 나타난다.
미국의 경우 장기 인 과학기술이민을 확 하려는 것

이 경쟁력을 유지하는 주요한 정책으로 유지되고 있다. 
국가경제자문회의(National Economic Council)가 오바마 
행정부의 신 략으로서 사상최 의 기 연구개발지원, 
STEM 교육지원, 정보통신과 에 지 기술, 기차와 보

건기술을  정책 지원과제로 추진하고 있다. 2016년 
미국의 유학생 수는 약 110만 명으로 5년  비 42% 
증가하 다. 유학생  40% 정도가 이공계에 등록하 고 

이공계 학생  87%가 인도 국 등 아시아 출신이다. 
인도학생의 81%, 국출신학생의 40%가 이공계이다. 
이공계 이민과 유학생의 증가로 단기 으로는 이공계 

내국인의 취업과 소득에 부정 인 효과가 있겠으나 장기

으로는 내국인의 소득에 정 인 효과를 발휘하는 효

과를 발휘한다고 보이므로 장기 인 이민정책은 유지될 

것으로 보인다. Ransom-Winters[14]에 의하면 STEM 이
민은 미국 내 흑인의 이공계 교육진출을 하시키고 백인 

남성의 이공계 취업을 하시킨다. 그러나 Peri and Sparber 
[12]에 의하면 이공계 이민 취업자는 수학  분석 인 일

을 주로 하며 내국인은 소통과 통합을 한 일을 주로 하

므로 상호 체 인 업무를 하지는 않는다고 한다. 반면 
Winters[16]에 의하면 과학기술졸업생은 이민자나 내국인
이나 동일한 특허와 신효과를 가진다. 그러나 어도 
단기에는 이민 기술학 자 증가는 내국인의 기술분야 교육

투자수요를 지할 가능성이 크다. Kerr et al.[9]에 의하

면 과학기술이민을 받는 기업들은 청년고용확 율이 높은 
성장 기업들이다. Peri-Shih-Sparber[13]에 의하면 1970~2010
년 사이 학원 이상 고등교육을 받은 미국 내 이민비
이 7.3%에서 18.2%로 증가했고 졸자의 경우 이민자는 
과학기술학  비 이 45.5%로 내국인의 28.0%보다 월등
히 높다(2009~2012기간) 이민은 미국 내 임 을 하락시키

지는 않고 오히려 생산성 증가분의 반 이상을 설명한다고

도 한다.  2년마다 갱신하는 문직 취업비자인 H-1B 
비자에 의한 STEM 종사자는 내국의 STEM 직종과 보완
인 성격이라고 본다.
미국의 경우 이공계 학 소지자의 평균소득이 가장 

높음에도 불구하고 학 취득이 어렵거나, 여성의 경우 
도 포기자가 많거나, 신 의사 변호사 경 학이나 행

정 료 경력을 추구하는 경향이 존재한다. 특히 컴퓨터
와 공학분야는 여성이 남성과 가장 격차가 심하며 이러

한 격차가 해소되지 않는 분야이다. 이러한 공백을 인도 
국 아시안 국가의 이민이 채워주는 편인데, 직업으로
서의 이공계 인력의 약 20%가 이민자이며 그  63%가 
아시안이다. 미국 상무성 보고에 의하면[2] 이공계 인력
의 성별 인종별 불균형은 이공계학 취득의 균형을 통해 

시정될 것으로 보는데, 여성을 제외하면 이공계 학사에 
주로 백인 남성이 집 되는 반면 미국의 이공계 석박사 

학 에서는 아시안과 여성의 비율이 증가하고 있다. 
정보통신이나 생명공학분야에서는 이민을 확 하고 유

학생의 학 졸업 후 직업훈련(optional practical training) 
이나 삼년 단기비자 H-1B 비자연장을 통해 거 아시아 
이민 기술인을 받아들이고 있었으나  트럼  행정부에

서는 이를 축소하려는 상황이다. 한국은 상 으로 ICT 
분야 산업의 발  때문에 기술인의 해외취업에 무 심한 

편이고 아직은 아시아 국가  인도와 국이 주로 미국

의 이공계 기술인 취업통로를 이용하고 있다. 그러나 향
후 미국의 첨단 산업의 리더십이 지속 으로 강화될 가능

성이 높고 외국인과 여성에 한 문호가 넓어 이공계 인

력의 육성과 발 , 이민을 통한 네트워크 형성을 강화하
는 것이 이공계 기피와 침체를 벗어나는 요한 략일 

수 있다. 실제로 실리콘 밸리에서 형성된 인도 국의 네
트워크에 비해 일본 한국은 뒤처진 느낌이 있고 일본은 

장기 으로 한국에 비해 지 기업을 육성하려 했지만 한국

기업이 일본기업에 비해 최소한 어능력 면에서는 더 선

하리라는 평가도 있다. 
이공계 학 는 문성이 높을수록 다재다능 내지 일

반  지식을 필요로 하는 기업가나 리자, 독립자 업

에 부 합하게 만든다. 그러므로 이공계학 와 직업을 

가진 경우 나이가 들고 지식이 진부화하고 지속 으로 

신기술을 습득하는 일의 효율성이 떨어지는 경우 리나 

경 , 자 업 가능성이 증가한다. Astebro et al.[1]에 의하
면 기업가가 다재다능해서가 아니라 한 분야에 집 하지 
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<Table 1> Estimation Equations System 

Dependant Variables Independent Variables

I. Occupational 
Selection 
Equation

Occupational Dummies (computer & math, 
engineering & architecture, physical & life 
sciences, STEM management, general 
management, business professional)

immigrant quality index, us years, log yearly work hours, age, marital status, sex, 
years of education, handicapped, english language ability, California resident, 
computer & math, engineering & architecture, physical and life sciences degree

Ⅱ. Self-
Employment 
Equation

Self-employed = 1 Employed = 0 

immigrant quality index, us years, age, marital status, sex, years of education, 
handicapped, english language ability, english ability over education, California 
resident, computer & math, engineering & architecture, physical and life sciences 
degree,

Ⅲ. Earnings 
Equation Ln(earnings)

immigrant quality index, us years, log yearly work hours, age, marital status, sex, 
years of education, handicapped, english language ability, California resident, 
computer & math, engineering & architecture, physical and life sciences degree, 
humanities degree, economics & bus degree, technology job, occupational selectivity, 
self-employment selectivity

못하는 떠돌이 내지는 능력이 떨어지는 특성 때문에 선

호되는 직업일수 있다는 가설을 내세운다. 소기업에 

근무하는 STEM 종사자의 자 업확률은 증가하는데 자

업에 필요한 취향과 능력이 소기업고용과 직무과정

에서 기업보다 더 일반 인 지식과 리로 용되는 

경향이 있다고 한다.
장기 으로는 이민 기술직이 내국인의 STEM 교육을 
하하는 효과가 있을 수 있지만 보완 인 신 효과가 

강해서 이를 지하지는 않을 것으로 보이고 인문 사회 

교육분야의 직업이 축되므로 이공계 교육을 강화하는 

한국의 정책은 바른 방향으로 보인다. 이미 인구 비 이

공계학 가 가장 양산되고 있는 면에서 질  제고를 

한 정책이 필요하겠으나 이공계 해외취업을 확 하는 정

책은 바람직한 것이다. 
Coulombe et al.[4, 5]에 의하면 외국인의 인 자원요

소를 평가하기 해 교육연수와 경험의 양 인 측면과 

질 인 측면이 동시에 고려되어야 한다. 그래서 1인당 
GDP를 교육의 인 자원의 질  가치를 나타내는 리변

수로 사용하는 것을 제안하 다. 

3. 모델과 데이터

추정모델은 Heckman의 선택편의수정(selectivity bias 
correction)모델인데 직업선택과 자 업 선택의 이 선택 

과정의 선택편의수정을 Mincer 방식의 소득방정식에 
용할 것이다[7]. Mincer 모델은 교육 훈련 등 인 자원 투자

로 소득을 증가시키는 표 인 방정식모델이다. Heckman 
모델은 소득방정식에서 소득발생 이 의 교육과 직업선

택 과정에서 발생하는 선택편의를 수정하는 방법이다. 개
인별 교육투자효과의 동질성을 가정하고 1단계 선택방정
식의 선택편의 추정과 2단계 소득방정식에 추정된 선택
편의를 포함하여 선택편의 수정을 하는 방법이다.

이공계 직업 선택범주는 1. 산과 수학(computer & 
math) 2. 공학건축직(engineering & architecture) 3. 의료물리
과학직(physical and life sciences) 4. 이공 리직(STEM 
management) 5. 일반 리직 6. 경 문직(business profe-
ssional) 7. 기타직업으로 나 었다. 처음 4개 직종은 미국상
무부의 이공계(STEM)직업의 표 분류를 따랐고 이외에는 

표 직업분류(SOC)에 따랐다. 즉 이공계 과학기술직 4개와 
그 안으로서 일반경 , 경 문직, 기타 직업의 7개 직종 
가운데서 선택하는 다항로짓(multinomial logit) 모델을 사용
하 다. 필요에 따라 이공계 련 직업을 세분된 분야로 나
어 볼 수 있으나 재로서는 최우도(maximum likelihood) 
추정의 계산시간 부담으로 단순하게 분석해보려 한다.
다음으로 기업가 는 자  선택방정식은 자 여부의 

더미변수가 종속변수인 이항로짓(binomial logit) 모델이
다. 소득방정식에서 직업선택방정식과 자 업선택방정식

의 선택편의가 수정된 회귀방정식을 통해 학 와 기술직

의 소득결정요인의 가치를 평가한다.
이 모델의 특징은 이민시  본국과 이민국의 국민소득

격차가 인 자원 품질의 하요인으로 작용한다고 보는 

Coulombe et al.[4]의 방법론을 용하여 이민 품질지표를 
이민 당시 1인당 GDP에서 본국과 미국의 격차의 비율로 
놓고 이민자의 인 자원이 내국인의 경우보다 품질격차로 
가치를 할인하는 요인이 발생한다고 보는 것이다. 즉 이민
품질지표(immigrant quality index) = ln(출신국 1인당 GDP/ 
미국1인당 GDP)이다. 이러한 이민의 격차요인이 직업선
택과 자 업선택에 향을 미치고 소득방정식에서도 직

인 향을 미친다고 본다. 소득방정식에서는 상소득
에서 이공계학 와 의의(정보통신)기술직의 가치, 추

가로 경제경 학 와 인문학 의 가치를 평가하려 한다.
데이터는 2015년 미국센서스 발간 ACS(American Com-

munity Survey) 데이터의 PUMS(Public Use Micro Sample) 
데이터를 사용하 다. 도시를 포함한 15개주에서 25세~ 
70세 취업 인 가구주의 데이터를 이용하 다. 



<Table 2> Household Head Characteristics : 2015 US Census ACS PUMS

Variables Average Variables Average

Computer Math Occupation 0.04 Log yearly workhours 6.71
Engineering Occupation 0.02 age 48.1
Physical & Life Science Occupation 0.01 marital status 2.24
Tech-Mgmt Occupation 0.02 sex 0.53
General Mgmt Occupation 0.13 education years 15.9
Business Professionals 0.06 handicap 0.08
Self Employed 0.12 English ability 3.85
Log Income 10.4 California residency 0.18
Natives 0.81 Computer Math degree 0.07
Immigrant Quality Index -0.2 Eng-Survey degree 0.05
US Years 4.51 Physical Life Sciences degree 0.06

Source : US Census 2015, n = 501682, units : earnings in $, English language ability in 5 grade points, other values in ratios. 
Note) marital status : married = 1, widowed = 2, divorced = 3, separated = 4, never married = 5).

<Table 3> Multinomial Logit Occupational Selection Equation Estimates(significant at 95% level, *insignificant at 80% level 
**significant at 80% level)

Occupation
Comp-math Engineer-Architect Physical Life Science

Coefficient est t-value Coefficient est t-value Coefficient est t-value

const -10.000 -79.776 -9.3638 -56.162 -18.908 -54.681
immigrant quality index -0.30138 -37.535 0.03460 3.5843 -0.11036 -7.4109
US years -0.00799 -7.7158 -0.005867 -4.7609 0.004483 2.4097
Log yearly workhours 0.04472 12.628 0.04509 9.9827 -0.01403 -1.4495
age -0.01340 -24.664 -0.002652 -3.2653 -0.019736 -14.754
Marital status -0.02631 -7.3639 -0.023471 -3.4742 0.035077 3.9572
sex 1.0608 78.102 1.4465 63.534 0.58663 18.899
Years education 0.22681 71.235 0.13318 31.850 0.77627 57.241
Handicapped -0.11099 -3.1977 -0.14772 -3.0429 -0.40819 -3.7959
English language Ability 0.67313 25.972 0.51457 13.708 0.02092 0.3503*

California resident 0.08107 4.7601 0.12093 6.4262 0.14847 4.3763
Comp-math degree 1.7956 93.652 0.21269 6.1774 0.44580 12.392
Engineering-Architect 1.6499 62.948 3.6517 150.45 1.7045 37.060
Physical Life sciences -1.3253 -37.533 0.15812 4.1285 1.8461 53.362

Occupation
STEM manage General manage Business professional

Coefficient est t-value Coefficient est t-value Coefficient est t-value

const -9.3878 -49.059 -7.7137 -105.18 -10.452 -95.806
immigrant quality index -0.089801 -6.3534 0.0094748   1.3499** -0.060348 -6.3311
US years -0.004546 -2.9780 -0.001034    -1.419** -0.002083 -2.0731
Log yearly workhours 0.07371 13.414 0.06413 29.154 0.03940 13.132
age 0.0085194 10.550 0.0086634 22.009 0.002604 4.9269
Marital status -0.10893 -15.619 -0.090998 -30.852 -0.04122 -11.194
sex 0.65170 34.715 0.47258 51.464 -0.04522 -3.6483
Years education 0.13181 32.155 0.18978 95.626 0.33785 109.43
Handicapped -0.24376 -6.6553 -0.27190 -16.753 -0.21497 -10.903
English language Ability 0.62080 14.538 0.51179 30.512 0.55333 24.041
California resident 0.04559 2.0248 0.11010 9.5363 0.09503 6.5930
Comp-math degree 0.56273 19.878 0.23434 12.893 -0.13585 -5.2548
Engineering-Architect 1.5146 48.156 1.1484 53.521 0.26809 7.9735
Physical Life sciences 0.22363 8.0283 -0.56662 -28.185 -1.1791 -41.863
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<Table 4> Occupational Selection Equation : Quasi-Elasticities

Occupation Comp-math Eng-architect
Physical life 

science
Stem manage

Genera
 manage

Business 
professional

immigrant quality index 0.002349 -0.00025 0.000123 0.000298 -0.00072 0.000602
US years -0.00126 -0.00055 0.000146 -0.00032 -0.00015 -0.00037
Log yearly workhours 0.007669 0.004773 -0.00121 0.007457 0.044042 0.010322
age -0.02643 -0.00394 -0.00606 0.007065 0.050783 0.005563
Marital status -0.0007 -0.00028 0.000733 -0.00386 -0.02183 -0.00327
sex 0.018675 0.016353 0.001414 0.005034 0.022786 -0.00666
Years education 0.099189 0.025429 0.069444 0.019865 0.264035 0.275483
Handicapped -0.00015 -0.00016 -0.00017 -0.00028 -0.0023 -0.00079
English language Ability 0.077541 0.033104 -0.00315 0.034182 0.184862 0.097936
California resident 0.000371 0.000401 0.000134 5.88E-05 0.001994 0.000771
Comp-math degree 0.004381 0.000163 0.000138 0.000576 0.001111 -0.00105
Engineering-Architect 0.002294 0.003601 0.000379 0.001007 0.004848 -0.00027
Physical Life sciences -0.00268 0.000492 0.000753 0.000467 -0.00311 -0.00383

직업선택방정식은 다항로짓 추정방정식인데 독립변수

들 H가 직업선택의 안에 한 계수 에 의해 확률효
용함수 Li를 결정하면 i번째 직업의 선택에 0과 1 더미변
수 Oi의 선택확률 Pi는 다음과 같이 결정된다[7]. 

Li = const + H + ei 
Oi = 1,  if Li = max(L1, L2 ⋯L7)

= 0  otherwise
Si = Li–ei,  ei~Weibull I = 1⋯7
Pi = prob(Oi = 1) = exp(Si)/((exp(S1)+⋯exp(S7))

Mincer류의 소득회귀방정식은 소득 Y가 변수 X로 결
정될 때, 로그소득의 회귀방정식은

ln Y = Xb + u

여기서 Heckman 선택편의수정 모델에서는 직업 선택
하 기 소득에 선택편의에 의한 소득효과  를 포함하

므로.

E(ln Y| Oi = 1) = X’b+E(u|e > -H’r) = X’b+  

여기서   = (u, ei)이며, 역 스비율(inverse Mills ratio)
로 불리는 를 회귀분석의 결정변수로 포함한다.

 = ( (prob(Oi = 1))/prob(Oi = 1) where (.) normal 
pdf, (.) normal cdf 

4. 직업과 소득분석

7가지 직업 안에 한 직업선택방정식은 다항로짓방

정식 모델로 최우도 추정되었으며 의학물리직 선택에서 

어능력요인이 유의하지 않은 을 제외하면 모든 결정

변수들이 95% 는 80% 유의수 에서 유의하 다.
<Table 4>는 추정결과를 이용해서 탄력성을 계산한 

것이다. 직업선택확률 방정식의 종속변수가 확률이므로 
독립변수의 변화율에 한 종속변수의 확률변화량을 분

자에 표시하므로 탄력성이라 이름하는 것이다.
이민품질지표(immigrant quality index)가 직업선택에 

미치는 향은 유의하지만 미약하다. 단지 산직에서는 
소득격차가 은 이민 내지는 선진국 출신의 경우 선택

확률을 약간 상승시킨다. 이민품질지표평균 = -.21218×5 = 
-1.06. exp(-1.06) = .346이므로 평균 이민 품질 지수 내지 
본국의 1인당 소득은 미국의 34.6%. 소득격차가 없다면 
산직 선택확률은 1.06×.002349 = .249% 상승하므로 즉 

3.88%에서 4.13%로 증가하는 정도이다. 산직이 주로 

인도와 국의 이민비율이 많다는 인식에 비해 선진국 

이민 비율이 지 않음을 보여 다.
미국체류기간은 여기서는 이민 품질 격차를 따라잡는 

기간의 의미로 해석할 수 있는데 의학물리직 선택확률만 

증가시키는데, 이민 기세 가 의료분야나 과학자 문

직이 많았던 이유로 보이며 나머지 기술직에서는 선택확

률 향이 미약하다.
연간근무시간 향은 일반 경 직과 기타 경 직 선택

확률을 높이는데 이공계 련직 비 안이 될 수 있는 

경  련직이 시간과 교육, 어, 경험집약 , 결혼한 남
성 심 임을 보여 다. 일반 경 직 선택확률 13.4% 
비 근무시간이 풀타임으로 증가하면 선택확률이 4.4% 증
가할 것으로 상된다. 결혼여부가 가장 향을 미치는 
직종도 일반 경 직이다. 미혼의 경우 평균보다 일반 경
직 선택확률이 2.1% 정도 감소 상된다.
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경 문직과 기타 직을 제외하면 남성이 이공계직업과 
경 직업에 선택확률이 1.6%내지 2.2% 정도 높아진다.
평균교육연수가 15.93년 내지 졸일 때 추가로 2년 

내지 석사교육을 받는 경우 산직 선택확률은 1.24% 증가
하며, 의학물리는 0.87% 증가하고, 일반 경 직은 3.31%, 
문 경 직은 3.45% 선택확률이 증가한다. 캘리포니아
거주는 일반 경 직 선택을 제외하면 기술직 선택에 미

약한 향을 끼친다.
산-수학학 는 산직에, 공학-건축학 는 공학-건

축직에, 의학-물리학 는 의학-물리직에 주로 선택확률
을 높이지만, 공학-건축학 는 공학-건축직 보다 일반 경
직에 선택확률을 약간 더 높이며 기술 경 직에도 가

장 높은 선택요인이다.
산학 는 공학건축학  비 의외로 기술경 이나 

일반 경 직 선택확률을 높이지 않는다. 실리콘 밸리 때
문에 발생하는 선입 은 캘리포니아 거주 효과에 포함될 

것이다.
다음 <Table 5>는 자 업선택 로짓방정식의 추정결과

이다.

<Table 5> Self Employment Equation Estimates(n = 475480, 

55863 AT ONE)

Coefficient 
estimates

t-value
Elasticities 
on average 

immigrant quality index -0.10214E-01 -1.7160 0.19291E-02
US years 0.52234E-02 9.0728 0.13202E-01
age 0.28660E-01 71.061 1.2195
Marital status -0.31364E-01 -10.137 -0.62936E-01
sex 0.45395 47.585 0.21287
Years education 0.10819E-01 6.4314 0.15386
Handicapped -0.11177 -6.8212 -0.83235E-02
English language Ability -0.86679E-01 -7.8273 -0.29889
English over education -0.80924E-01 -5.7176 -0.14762E-01
California resident 0.21079 18.092 0.32471E-01
Comp-math 0.22976E-01 1.1728 0.13589E-02
Engineering-Architect -0.35932 -14.634 -0.13890E-01
Physical Life sciences -0.17981 -8.2394 -0.94707E-02
const -3.4718 -71.703 -3.0908

이민품질지표에 한 자 업확률의 탄력성이 0.002이
하이므로 출신국 소득격차의 효과는 미약하다. 즉 출신국 
소득격차가  없는 외국인의 경우라도 자 업 선택확

률이 평균 11.925%에서 11.945%로 증가하는 정도이다. 
미국체류기간도 자 업선택확률에 한 향은 미약하다. 
평균체류기간 22.5년 보다 20% 긴 27년의 경우 자 확률

은 11.925%의 0.26% 즉 0.031% 증가한 11.956%로 증가
한다. 연령에 한 자 업확률의 탄력성이 큰 것은 은 

세  이민의 성향 차 때문일 것이다. 평균 48세 보다 20% 
연령이 높은 57.6세의 경우 14.83%로 증가한다. 어능력

이 떨어지는 년의 남성일수록 자 업확률이 커지고 미

약하지만 이공계학 를 가지면 자 업확률이 축된다.
다음 <Table 6>은 소득방정식의 추정결과이다. 이민품

질지표가 매우 유의하지만 크기는 작다. 로 남성 리

미엄의 10분의 1정도이다.

<Table 6> Income Equation Estimates(dependent variable : 

log earnings, n = 475480, R-SQUARE = 0.6016

R-SQUARE ADJUSTED = 0.6016)

Coefficient 
estimates

t-value
Elasticities
on average 

immigrant quality index 0.021875 15.58 -0.0004
US years 0.00084957 5.825 0.0002
Log yearly workhours 0.30593 652.7 0.1967
age 0.000038298 0.4260 0.0002
sex -0.038595 -58.59 -0.0083
Marital status 0.20593 97.29 0.0104
Years education 0.046996 124.4 0.0719
Handicapped -0.095178 -24.86 -0.0008
English language Ability 0.11655 44.02 0.0433
California resident 0.032708 11.88 0.0005
Comp-math 0.19895 41.40 0.0013
Engineering-Architect 0.42633 80.29 0.0018
Physical Life sciences 0.26786 56.25 0.0015
Humanities -0.036736 -5.898 -0.0001
Economics Bus degrees 0.27635 72.71 0.0024
Technology jobs 0.19438 30.35 0.0005
Occupational selectivity 0.26855E-09 1.863 0.0000
Selfemployment Selectivity -0.24963 -322.9 0.0000
Const 7.0842 593.0 0.6789

직업선택편의(Occupational Selectivity bias) 자 업선택

편의(Self-employment Selectivity bias)의 추정계수로 보아 
소득측면에서는 기술직선택과정은 약한 비교우 의 특징

을 가지며 자 업선택은 강한 비교열  특징을 가진다. 
즉 자의 경우 기술직이나 리 경 직 가운데 선택이 

기본선택직업 즉 비기술직과 비하여 소득 련 비교우

는 존재하나 미약하고, 자 업의 경우 안으로 고용을 

선택하는 경우보다 소득 련하여 더 불가피하거나 열등

한 선택의 측면이 보인다. 
학 의 상소득 증가요인은 공학건축학 , 의료물리

학 , 경 경제학 , 산학  순으로 강하다. 공학학
는 9년 교육연수에 유사한 추가 인 소득 증가효과를 가

진다. 즉 1년의 추가 인 학교육이 약 4.7%의 소득증
가효과를 가지면 평균 학교육이 고졸 비 18.8%의 소
득증가를 가져올 것이지만 공학건축학 는 여기에 추가
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로 42% 가까운 소득증가를 상할 수 있다. 산학 는 

정보통신산업 종사와 결합할 때 가장 강한 소득 증가가 

상된다. 정보 통신직은 4년 정도의 교육과 맞먹는 소
득증가가 가능하기 때문이다.
경 경제학 는 6년 가까운 추가 교육만큼 강한 상

소득 증가요인인 반면 인문학 는 약간의 상소득 하

요인이다. 재 경 경제학 에 비해 이공계가 평균 으

로는 비슷한 정도의 소득증가요인이다. 이는 공학건축학
와 의료학 의 소득효과에 의해 이공계 학 의 가치가 

과장된 인식으로 작용할 수 있음을 보여주기도 하고 미

래 소득증가가 상 으로 강하게 유지될 것으로 상된

다는 의미로 볼 수도 있다.
국민소득 격차 기  이민의 인 자원품질의 하 내지 

할인요인을 개별 인 이민 본국의 상황에 비하여 참고

할 수 있다. 이민비율이 20% 정도임을 고려하면 미국의 
내국인보다 이민자는 평균 1인당 국민소득이 35%인 본
국에서 이민을 온 것인데, (ln.35 = -1.0498) 이민 품질 지
표의 추정계수가 0.11정도인데 이는 표본평균소득 34030 
(exp(10.435) = 34030) 비 3545불의 상소득 내지 소득 
능력의 감소를 의미한다. (exp(10.325) = 30485) 이는 여
타 인 자원 요소와 비교하면 한 단계의 어능력 격차나 

2.34년의 추가 교육 정도의 품질 격차를 의미한다. 이민
의 인 자원품질의 하요인에 비해 미국체류에 의한 

인 자원 회복 정도는 평균 25.75년의 미국체류가 필요한 
정도이다. 그러므로 체류기간에 의한 자연 인 동화보다

는 언어능력과 교육수  기 의 이민정책이 바람직하다

고 보인다.

5. 결  론 

평균  의미에서 이공계 분야별 학 와 기타 인 자

원요소의 체계 인 가치평가, 기술직 고용의 가치평가, 
이민의 질 인 격차 평가는 세계화된 인 자원 리의 

요한 참고자료가 될 것이다. 본 연구에서는 큰 분류에 의
해 체 인 분야별 이공계 학 의 가치를 평가하 는

데, 기존의 평균 인 소득에 한 연구와 비교하여 크게 

다르게 평가되지는 않았으나, 추후 필요에 따라 다양하
고 세분화된 학 분야를 평가할 수 있다. 여기서는 더 다
양한 학 와 직종과 인종별로 필요에 따라 미국의 사례

를 기 으로 국제 인 인 자원에 한 보상의 기 을 

제시할 수 있는 체계를 시하 다. 그러므로 세분화된 
학 분야간 비교, 직종과 인종간 비교가 차후 연구과제
가 될 것이다.
평가결과를 부연하면 공학학 는 9년 교육연수에 유

사한 추가 인 소득 증가효과를 가진다.  정보 통신직 

고용은 4년 정도의 교육과 맞먹는 소득증가가 가능하다. 
이민자는 상 으로 소득 국가에서 오는 경향이 있는

데 이는 소득 능력에서는 평균 2년 이상의 추가 교육과 
동등한 정도의 인 자원의 품질 격차를 의미한다. 체류
기간에 의한 자연 인 동화는 속도가 느리므로 언어능력

과 교육수  기 의 이민정책이 정책 인 마찰을 이는 

면에서 바람직하다고 보인다. 
평균 인 교육효과와 분리하여 학 분야별 추가  가

치를 평가하면 이를 교육 로그램의 특정  교육효과의 

개념으로 해석할 수 있다. 단순히 학 에 따른 표면 인 

선별효과내지 시그  효과의 의미로 해석되는 학 효과

(sheepskin)로 볼 필연성은 없다.
데이터 기반에서 기업가 내지 자 업의 련이론이나 

성별, 집단별 차별모델의 설명도에 한 추가 인 검토

도 후속 연구로 필요할 것이다[10].
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