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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 커리어래더 접근법을 활용하여 인공지능에 의하여 대체가능성이 높은 직업을 확인하고, 이들 직업이 대체가능성이 낮은 직업으로 어떻게 이･전직할 수 있는지를 분석하였다. 분석에 사용된 자료는 ONET과 한국표준직업분류를 매칭하여 구축한 데이터로 직업별 기술과 역량의 중요도 정보를 포함한다. 해당 자료를 기반으로 직업 간 유사도는 유클리디언 거리를 활용하여 측정하였으며, 대체가능성이 높은 직업의 유형 구분은 잠재프로파일분석을 사용하였다. 분석 결과, 대체가능성이 높은 직업을 총 6가지 유형으로 분류하였으며, 직업들은 공통적으로 복잡성과 전문성이 상대적으로 낮은 특징을 보이는 것으로 나타났다. 한편, 이들 직업은 다양한 대체가능성이 낮은 직업으로 이･전직이 가능한데, 대표적으로 자동차 정비원, 채굴, 토목, 화학 관련 직업 등이 있는데, 이러한 대체가능성이 낮은 직업들은 기술적 숙련도뿐 아니라 상황적응 능력, 인지적 역량, 신체적 숙련의 균형을 강하게 요구하는 것으로 나타났다. 따라서 향후 직업훈련과정에서는 장비 선택, 수리, 조작과 관련된 인지적 스킬 및 신체적 균형을 중심으로 한 훈련이 요구된다고 할 수 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study employs the career ladder approach to identify occupations with a high susceptibility to being replaced by artificial intelligence and to analyze potential transitions from these occupations to those with a lower susceptibility. The analysis is based on a dataset constructed by matching ONET with the Korean Standard Classification of Occupations, which includes information on the importance of various skills and competencies for each occupation. Occupational similarity was measured using Euclidean distance, while	latent profile analysis was employed to classify highly replaceable occupations. The results revealed six distinct profiles of highly-replaceable occupations, which commonly exhibited relatively low levels of complexity and specialization. Meanwhile, transitions to low-replaceability occupations were found to be feasible, particularly into automotive maintenance, mining, civil engineering, and chemical-related positions. These low-replaceable occupations were characterized by a strong demand for a balanced combination of technical proficiency, situational adaptability, cognitive abilities, and physical skills. Accordingly, future vocational training programs should emphasize cognitive and physical skills related to equipment selection, repair, and operation.
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