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            초록
          
        

        
          The study investigates the causal effects of the introduction of smart factory on firms’ employment and sales. This study constructs firm-level panel data for small and medium-sized manufacturers (SMEs) in Incheon using Korea Enterprise Data (KED) from 2014 to 2019. This study uses the identification strategy of a PSM-DID event study to control reverse causality and reduce the self-selection bias. Propensity scores are calculated through the Logit model and, using this process, counterfactual observations using nearest neighbor matching were constructed. This study finds some evidence that there are positive causal effects on employment and sales in manufacturing SMEs by about 10%. This study also discovers the heterogeneous effects of firms’ characteristics, such as production factor intensity and age of firms. The effects of the smart factories are more pronounced in capital-intensive and young firms. Our findings imply that government intervention to facilitate the adoption of digital technologies in manufacturing can give firms a boost in the short term.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 인공지능, 빅데이터, 클라우드 컴퓨팅 등 디지털 신기술을 제조현장에 적용하는 제조업 혁신전략이 산업생태계 변화를 추동하고 있다. 특히 COVID-19 팬데믹 기간을 거치면서 주요 국가들은 공급사슬의 붕괴와 인력부족 현상을 경험하였고 이에 따라 산업의 디지털 전환 요구가 더욱 확산되고 있다. 우리나라의 경우, 국내 제조업은 국제무역 의존도가 높고 극심한 가격경쟁에 노출되어 있어 디지털 전환의 필요성이 더욱 절실한 상황이다(Lee and Park, 2021).

      이러한 대내외적인 여건 변화에 맞춰 우리나라에서도 제조업의 디지털 전환 정책이 시행되고 있다. 스마트공장(Smart Factory) 보급·확산 사업은 대표적인 제조업 디지털 전환 정책이다.1) 스마트공장은 생산설비의 자동화, 생산관리의 정보화를 포함하여 유연생산, 자율생산, 의사결정의 지능화를 추구하는 개념이다(스마트공장 요소 및 수준 <Appendix 1> 참조). 특히 스마트 제조는 데이터 중심의 제조혁신 과정으로 이해되고 있다(Tao et al., 2018). 이는 제조 장비에서 생성되는 정보, 생산관리 단계에서 수집되는 정보, 그리고 제품의 사용 단계에서 되돌아오는 소비자의 의견 등을 활용하여 실시간 응답 및 정밀 생산관리(real-time regulation, and precision control), 생산의 자율조정(self-adaptation), 소비자 중심의 제품개발(customer-centric product development)이 가능하도록 제조기반을 변환시키는 것을 목적으로 한다. 스마트 제조를 가능하게 하는 신기술로는 사이버물리시스템(cyber-physical system), 산업 사물인터넷(industrial internet of things), 증강현실(augmented, virtual reality), 협력 로봇(collaborative robots), 인공지능 및 데이터 분석(artificial intelligence and big data analytics) 등이 포함된다(Mittal et al., 2020). 이러한 스마트공장 도입은 데이터를 기반으로 한 의사결정을 가능하게 하고, 제품 결함을 감소시켜 생산비용을 줄이며, 생산체계를 유연하게 하여 시장수요 대응 역량을 향상시키며, 인력관리 효율성을 증진하여 제조기업의 생산성 향상 및 매출증가를 기대할 수 있음이 기존 연구들에서 제시되었다(Büchi et al., 2020; 박양신·지민웅, 2020; 이환웅, 2021). 또한 스마트 제조는 기업 단위의 생산성 증가뿐만 아니라 제조업이 쇠퇴한 도시지역으로의 제조업 회귀(reshoring) 및 재산업화를 가능하게 할 수 있는 전략으로 미국 및 유럽 국가들의 정책적인 관심을 받고 있다(Ancarani et al., 2019; Stentoft and Rajkumar, 2020). 이에 따라 우리나라 지방자치단체들도 스마트공장 도입을 촉진하는 정책 사업을 시행하고 있다(이정동 외, 2020; 이지훈 외, 2019). 본 연구의 대상 지역인 인천광역시 역시 국가 정책사업의 집행뿐만 아니라 자체 재원을 마련하여 제조현장의 디지털 기술 도입을 지원하고 있으며, 이에 따라 지역에 새로운 성장 동력이 창출되고 지역경제 활성화에 따른 신규 고용창출을 기대하고 있다(인천광역시, 2020). 다른 지방자치단체들도 이러한 이유로 스마트공장 도입에 적극적으로 보조금을 지원하고 있으며, 스마트공장 도입에 따른 지역경제 파급 효과를 분석하는 연구결과들이 함께 보고되고 있다(김준, 2020; 윤영한, 2019; 최영록·임종수, 2019).

      전술하였듯이 공장의 스마트화를 통한 데이터 중심의 운영체계 구축은 리드타임 단축, 공정개선 등의 생산성 증가와 시장대응 역량 증대에 따른 매출 증가 효과를 가져 올 수 있다. 중소벤처기업부(2019)에서 실시한 성과평가에 따르면, 스마트공장도입 후 공정개선 효과가 15%에서 40% 정도 있다 밝히기도 하였다. 하지만 이러한 결과는 단순 도입 전후를 비교한 것이지 스마트공장 도입에 따른 인과효과(causal effects)라고 보기는 어렵다. 실제로 인과효과를 고려한 일부 선행 연구(김민호 외, 2019; 방형준·노용진, 2019)에서는 스마트공장을 도입하더라도 공정개선이나 고용증가 효과가 발생하지 않을 수 있음을 밝히기도 하였다. 또한 스마트공장의 도입 효과에 대해서는 고용측면에서 상반되는 관점들이 제시되었다. 일반적으로 스마트공장은 자동화를 촉진하기 때문에 단순 업무가 기계로 대체되어 고용감소를 야기할 것이란 우려가 높지만(Acemoglu and Restrepo, 2017; 방형준·노용진, 2019; 양혁승 외, 2017), 스마트화로 인해 매출과 생산성 증대가 발생하고 궁극적으로 신규 고용창출 규모가 대체효과보다 커질 가능성도 여전히 존재한다. 즉, 자동화로 인한 고용 대체효과(substitution effect)와 매출 증대 및 생산성 증가로 인해 고용이 창출되는 소득효과(income effect)가 병존할 수 있다. 이처럼 상반되는 결과가 나타날 가능성이 존재하지만, 인과효과 분석에 적합한 식별전략(identification strategy)과 분석 자료를 채택한 연구는 불충분한 상황이다.

      이에 본 연구는 스마트공장 도입이 사업체에 미치는 효과를 인천광역시에 위치한 제조기업의 매출과 고용을 중심으로 파악하고자 한다. 이를 실증적으로 분석하기 위해 PSM-DID event study(성향점수매칭-이중차분 사건사 분석) 방법론을 활용하였으며, 역 인과관계를 통제하고 순수한 스마트공장 도입 효과를 도출하기 위해 시차변수(전기의 매출, 또는 고용자 수, 연구개발비)를 통제변수로서 추가하였다. 분석결과를 간략히 요약하자면, 스마트공장의 도입으로 인해 매출과 고용에서 평균 약 10%의 증가 효과가 발생하였다. 또한, 이질성 분석(heterogeneity analysis)을 수행하여 사업체의 고유특성에 따라 스마트공장 도입 효과가 상이한지 파악하고자 하였다. 스마트공장의 도입에 따른 기대효과는 업종과 업력(業歷)에 의해 상이할 수 있음을 나타내는 결과를 도출하였다. 이를 통해 향후 스마트공장의 양적·질적 확대 기조에 효율성을 더할 수 있는 의미 있는 시사점을 제시할 수 있을 것으로 기대한다.

      본 연구는 다음과 같이 구성된다. Ⅱ장은 스마트공장의 도입 효과를 분석한 기존 선행연구를 검토하고, 본 연구의 차별성을 제시한다. Ⅲ장은 본 논문에서 활용하고자 하는 분석 자료와 표본의 구성 등 주요변수에 대한 설명을 구체적으로 설명하고, 스마트공장의 도입 효과를 어떻게 분석할 것인지에 대한 식별전략을 제시한다. Ⅳ장은 이러한 식별전략을 활용해 추정한 분석결과를 제시하고, 나아가 사업체 고유특성에 따른 이질성 분석을 실시한다. 마지막 Ⅴ장에서는 연구의 시사점 및 한계를 정리한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      본 장에서는 스마트공장 도입 효과를 분석한 문헌을 세 가지 사항을 중심으로 검토한다. 첫 번째, 스마트공장이 고용에 미치는 영향은 대체효과와 소득효과 요인이 복합적으로 작용하여 양(+) 혹은 음(-)의 결과가 나타날 수 있는 점을 고려하여 상반된 연구결과가 어떻게 제시되었는지 파악한다. 두 번째, 스마트공장 도입의 효과는 사업시기, 사업체 특성 등에 따라 이질적인 영향이 나타날 수 있으므로 이에 대한 기존 연구결과를 파악하여 향후 분석에 활용하고자 한다. 세 번째, 스마트공장 도입으로 인한 인과효과를 어떠한 방법론으로 분석했는지 검토하고 이를 수행하기 위해 주의해야 할 사항을 파악한다.

      스마트공장 국내 도입이 확산하면서 이와 관련한 인과효과를 추정하고자 하는 연구들이 있어왔다. 이환웅(2021)은 스마트공장 도입기업(처치집단)과 도입하지 않은 기업(통제집단)을 나누어 PSM-DID event study 분석을 실시하였다. 매출 분석에서는 일부 기간(2017년)에 스마트공장을 도입한 기업에 대해서만 4.5%가량 매출 증가가 나타난 것으로 분석되었고, 고용에 대해서는 그 효과가 4~6% 수준인 것으로 나타났다. 박양신·지민웅(2020)은 DID 기법을 활용하여 스마트공장 도입 효과를 추정하였는데 매출과 고용지표 모두에서 0.03~0.06%의 증가가 나타났다고 밝혔다. 관련된 해외 연구를 살펴보면 로봇 등의 도입으로 인해 단순 직무의 자동화가 발생하고, 이로 인해 고용억제가 야기된다고 밝혔으나(Acemoglu and Restrepo, 2017), 이는 단기적인 결과에 불과하며 장기적으로는 투자 증대가 발생하여 궁극적으로 스마트공장 도입에 따라 노동수요 증가가 발생할 수 있음을 일부 해외 보고서에서 주장하고 있다(Boston Consulting Group, 2015; Roland Berger, 2016).

      전술한 국내 연구들은 공통적으로 스마트공장 도입 효과가 양의 인과효과가 있음을 밝혔지만, 후술할 두 연구는 스마트공장 도입이 매출 또는 고용에 유의미한 영향을 미치지 않음을 보여준다. 김민호 외(2019)는 한국개발연구원에서 자체 수집한 설문조사를 바탕으로 스마트공장 도입 효과를 추정하였으며, 1차 차분모형을 활용하여 이를 분석한 결과 매출과 고용에 있어 유의미한 영향이 없었음을 보였다. 방형준·노용진(2019)도 DID 기법을 활용하여 고용에 대한 인과효과를 추정하였으나 전술한 연구결과와 같은 맥락의 결과를 도출해내었다. 이상의 선행 연구결과에서 살펴볼 수 있듯이 스마트공장 도입이 매출과 고용에 미치는 영향에 대해 일관된 결과가 도출되지 않았다.

      위에서 기술한 연구들의 주요 목적은 제조업체의 스마트공장 도입을 촉진하기 위한 정책개입의 효과를 파악하는 것이다. 정책개입 이전과 이후의 기업 성과 변화를 관측할 수 있다면, 분석방법론 관점에서는 스마트공장 도입을 처치변수(treatment variable)로 간주하고 이중차분분석(difference-in-differences)을 실시하는 것이 정책개입 효과의 인과성 파악에 적합하다. 매출 및 고용과 같은 사업체의 성과에 미치는 처치효과(treatment effect)가 시간이 흐름에 따라 변화할 수 있는 동태적 가능성을 고려하기 위해 일부 연구에서는 PSM-DID event study 식별전략으로 활용하였다(이환웅, 2021). 해당 방법은 정책 도입 전 기준연도(reference year)와 비교하여 어느 정도 크기의 효과가 발생하는지를 관찰한다. 이때 분석의 기준연도를 어느 시점으로 결정할지는 연구자의 식별전략과 정책분석 관점에 따라 달라지기 때문에 정책수행 여건을 검토하는 과정에서 선제적으로 이루어져야 한다.

      일반적으로 정책개입의 직전 연도를 기준연도로서 설정할 수 있다. 이환웅(2021)의 연구는 도입 직전 연도를 기준연도로 설정하였다. 본 연구에서는 사업체가 최초로 스마트공장 도입을 고려하고 선제적으로 제반 사항을 준비하는 시점이 언제인지를 중요하게 고려하였다. 다시 말해 스마트공장 도입을 위한 사전적 움직임이 없었던 시기와 대비했을 때 매출과 고용이 얼마만큼 변화하였는지를 관찰하고자 하였다. 스마트공장을 도입하기 위해서는 사전에 해당 공장에서 자동화, 정보화가 필요한 요소를 파악해야 하며, 이에 대한 적절한 대응 계획수립은 성공적 도입에 있어 중요한 사항이다. 이를 위한 사전 컨설팅 정책지원 사업도 활발하다. 스마트공장 보급·확산 사업에 참여하는 기업들은 보조금을 지원받는 시점 이전부터 관련 사항을 준비하는 경우가 일반적이다. 중소기업기술정보진흥원에서 조사하는 「중소기업정보화수준조사」도 스마트공장 도입 의향에 대한 질문으로 향후 2년 이내의 도입 의사 여부를 질문한다. 따라서 도입 직전 연도를 기준연도로 설정하기보다는 그 이전 시점을 기준연도로 설정하는 것이 바람직하다고 볼 수 있다. 이에 본 연구에서는 보조금을 지원받기 2년 전을 사전적인 움직임이 없는 상태로 가정하여 스마트공장 도입 시점을 기준으로 2년 전을 기준연도로 설정하도록 한다.

      기존 연구들을 종합하면, 스마트공장 도입에 따른 인과효과를 분석한 국내 연구들은 그 효과의 유의미성이나 규모 측면에서 일관되지 않은 결과들을 보고하고 있다. 이에 본 연구는 선행연구에 근거하여 인과효과 분석에 적합한 방법론을 적용하고, 스마트공장 도입 효과를 추정함에 있어 시간의 흐름에 따라 그 효과가 변화될 수 있는 점을 고려하여 식별전략을 수립한 측면에서 선행연구들과 차별성을 갖는다. 나아가 사업체 고유특성에 따라 효과가 상이해질 수 있는 점을 반영하였다는 점에서도 이전 연구와 차별되는 유의미한 연구결과를 제공한다. 이를 위한 식별전략은 다음 장에서 구체적으로 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 분석틀
      
        1. 분석방법: PSM-DID event study
        스마트공장 도입이 사업체의 매출과 고용에 미치는 인과효과를 추정하기 위해 본 연구에서는 PSM-DID event study 방법론을 활용한다. 본 연구에서 동태적인 인과효과를 추정하는 모형은 수식 (1)과 같다.
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        수식 (1)의 성과변수(Yi,t)는 로그매출액과 로그고용자수이며 개별 사업체 i의 t시점에서의 로그매출액과 로그고용자수를 의미한다. 본 연구에서 주목하고자 하는 것은 스마트공장 도입 여부를 나타내는 처치더미 SF와 스마트공장 도입 시점을 기준으로 상대시점을 나타내는 지시함수(indicator function)의 교호항(interaction term)의 추정치 γ이다. τ는 스마트공장 도입 시점에 대한 상대연도를 나타낸다. 본 연구에서 활용하는 자료에는 사업체의 특성을 나타내는 지표가 제한되어 있어 분석과정에서 관측되지 않은 사업체 고유특성(unobserved characteristics)이 존재할 가능성이 있다. 이를 통제하기 위해 사업체 고정효과(μ)를 통제하고 연도 더미(θ)를 추가한 이원고정효과모형(2-way fixed-effect model)을 활용한다. 이원고정효과모형은 관측되지 않은 사업체 고유특성과 같은 시간불변 요인들(time-invariant characteristics)을 통제하고, 각 연도에서 사업체들에 공통적으로 발생하는 충격(year-specific common shock)에 대한 효과도 통제할 수 있는 장점이 있다.2) Xi,t-1에는 시변 하는 시차변수(time-varying lagged variable)인 전년도의 연구개발비 변수와 전술한 역 인과관계를 통제하기 위해 전년도의 매출액 혹은 고용자 수를 추가하였다. ϵi,t는 사업체 수준에서 오차항을 의미하며, 여러 선행연구에서도 지적하였듯이 이분산성과 자기회귀가 동시에 존재할 가능성이 존재하기 때문에 사업체 수준에서 군집화된 표준오차(clustered standard errors)로 계산하여 오차항을 추정한다(한치록, 2021; Abadie et al., 2017).

        스마트공장 도입을 선택하는 처치 여부에 있어 내생성(endogeneity) 문제가 발생할 가능성이 있다. 예컨대, 규모가 크고 성장 가능성이 높으며 재정적으로 여유가 있는 사업체는 성장을 위한 적극적인 투자가 가능하여 스마트공장을 도입하므로 성장할 가능성이 높지만, 재정적으로 여유가 없는 영세한 사업체의 경우 스마트공장 도입을 고려하기보다는 주어진 인프라하에서 매출액을 극대화할 가능성이 높다. 이러한 문제로 인해 스마트공장을 도입한 사업체와 도입하지 않은 사업체 간 고유한 특성(기업규모, 설립연도 등)이 상이할 가능성이 높다. 따라서 스마트공장 도입-비도입 기업 간 발생할 수 있는 내생성 문제를 고려하여 분석 틀을 수립하지 않으면 추정치에 선택편의(selection bias)가 발생할 수 있다(Ashenfelter and Card, 1985). 이를 위해 본 분석은 처치집단과 통제집단을 나눌 때 성향점수매칭(propensity score matching, 이하 PSM)을 활용하였으며(Rosenbaum and Rubin, 1983), 세부적인 통제집단 자료구축 방법은 다음 절에서 논의한다.

      

      
        2. 분석자료 및 표본구성
        본 연구는 최태림 외(2021)에서 활용된 한국기업데이터(Korea Enterprise Data, 이하 KED) 패널자료를 바탕으로 스마트공장의 도입 효과를 추정하였다. 해당 자료는 인천광역시에 위치한 제조기업을 대상으로 2014년부터 2019년까지의 매출액, 고용자 수, 연구개발비 등의 정보가 있어 본 연구수행에 적합하며, 특히 사업체의 규모, 설립연도, 표준산업분류 등의 정보도 존재해 사업체 고유특성에 의해 야기되는 효과를 통제할 수 있다는 장점도 있다. 본 연구는 중소기업을 분석대상으로 제한한다. 이는 스마트공장 도입 지원정책이 중소기업체를 대상으로 하고 KED 원시자료 기준 대기업의 비중이 0.5% 미만에 불과해 분석결과의 대표성이 저해될 우려가 있는 점을 반영한 것이다. 본 연구는 표본선택을 위해 KED의 중소기업 정의(당기 순이익 600억 원 미만)를 적용하였으며, 매출 및 고용자 모형 모두 동일 기준을 반영하였다. 2019년 기준 휴·폐업한 공장과 지표의 시계열 자료 확보가 어려운 기업은 표본에서 제외하였다(Ericson and Pakes, 1995; Melitz, 2003).

        또한 본 연구에서 스마트공장 도입으로 인해 야기되는 효과를 측정할 성과변수(outcome variable)는 로그매출액과 로그고용자수를 선정하였다. 절대적 규모의 매출액과 고용자 수의 증가를 파악하기에는 기업 규모별로 두 성과변수의 차이가 크므로 두 성과변수에 대해 로그를 취해 도입 효과를 추정한다. 처치변수는 전술하였듯 스마트공장의 도입 여부로 정의하였으며, 이를 기준으로 처치집단과 통제집단을 설정하였다. 다만, 앞서 언급한 내생성을 완화하기 위해 기존 통제집단(스마트공장을 도입하지 않은 사업체)을 대상으로 PSM을 거쳐 하위집단(sub-group)을 통제집단으로 재설정하였다. PSM은 성향점수(propensity score, 이하 PS)로 계산된 가중치를 바탕으로 스마트공장을 도입하지 않은 사업체 관측치 중 일부 관측치를 하위집단으로 설정하는 과정이다. 본 연구는 로짓모형(logit model)을 활용하여 연도별(2014, 2015, 2016, 2017, 2018, 2019) 성향점수를 측정하였다. 스마트공장 도입 여부와 성과변수 변화에 동시에 영향을 미칠 가능성이 높은 기업규모, 설립연도, 스마트공장을 도입하기 전의 매출액 대비 연구개발비 비중, 그리고 자산 대비 부채 비중 등을 PS측정을 위한 공변량(covariates)으로 선택하였다. 스마트공장을 실제로 도입하지 않은 관측치(통제집단)에 대해서는 스마트공장을 도입하지 않았기 때문에 해당 조사연도의 정보를 PS 계산 시 공변량(covariates)에 반영하였다. 각 변수에 대한 구체적 정의는 <Table 1> 각주에 명시하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Results of the balancing test for PSM throughout event windows
          
          

        

        
        

        추정된 성향점수를 토대로 nearest neighbor matching을 활용한 one-to-two matching을 실시하였다. 해당 매칭방법은 스마트공장을 도입한 관측치와 가장 유사한 두 개의 비도입 사업체를 1:2 매칭하는 방법이며, 이를 통해 매칭된 비도입 사업체는 반사실적 대조군(counterfactual)으로서 정의된다. 반사실적 대조군과 매칭된 실제 스마트공장 도입 기업이 스마트공장을 도입한 지 3년이 경과하였으면, 반사실적 대조군도 이와 동일한 ‘+3’의 도입시점을 부여받는다. 본고에서는 이러한 내용을 가상의 스마트공장 도입에 대한 상대연도(placebo relative year to the introduction to smart factory system)로서 정의한다(식 (1) 참조). 매칭 과정에 있어 스마트공장 도입 사업체에 여러 비도입 사업체가 중복 매칭된 경우, PS를 기준으로 하나의 비도입 사업체만 매칭되도록 하였다. 본 연구에서 관찰한 스마트공장 도입 전후 시점(도입 6년 전부터 5년 후)을 모두 분석에 활용하고자 하였으나, 일부 시점의 경우 표본의 크기가 충분치 않거나, 통제집단에서 매칭되는 관측치를 확보할 수 없었다. 이에 분석의 통계적 유의성을 확보하기 위해 분석 시점을 스마트공장 도입 4년 전(τ=-4)부터 도입 후 3년(τ=+3)까지로 제한하였으며, 결과적으로 분석에 활용한 총 관측치는 3,820개 기업(도입기업: 2,596개사, 미도입기업: 1,224개사)이다.3) PSM을 통해 통제집단을 하위집단으로서 재설정한 결과는 <Table 1>의 Panel B를 통해 확인할 수 있다. 본 분석은 스마트공장 도입 시점을 기준으로 도입 효과를 동적(dynamics)으로 확인하는 것이 목적이기 때문에 두 집단 간 유사성(balance)을 각 상대 시점별로 나타내었다(Chawla, 2022; Fang et al., 2021). 매칭으로 선택된 통제집단의 고유특성이 처치집단과 비교하여 통계적으로 차이가 나지 않아 선택편의 발생 가능성을 완화했다고 할 수 있다(Abadie, 2005; Borgschulte and Vogler, 2019; Rosenbaum and Rubin, 1983; Smith and Todd, 2005; Imbens and Rubin, 2015).

        매칭 과정을 통해 구축한 두 집단에 대한 기초통계는 다음의 <Table 2>와 같다. 로그고용자수 및 연구개발비에 대한 관측치가 타 부문과 상이한 이유는 두 변수에 대해 전체표본(3,820개)에 일부 결측치(missing value)가 존재했기 때문이다. 이외 스마트공장 도입수준별로는 1-2단계가 다수를 차지하고 있고,4) 규모별로는 소기업과 중기업에 해당하는 기업의 비중이 90% 가까이 되는 것으로 나타났다.5) 또한 스마트공장의 도입시기별로 살펴본 결과 스마트공장 지원사업의 양적 확대가 본격적으로 일어나기 시작한 2016년 이후 도입 사업체 수가 크게 확대된 것을 알 수 있다.6) 끝으로 업종별 분포를 살펴보면, ‘금속가공제품 제조업(기계 및 가구 제외)’, ‘전자부품, 컴퓨터, 영상, 음향 및 통신장비 제조업’, 그리고 ‘기타 기계 및 장비 제조업’의 비중이 높다(<Appendix 2> 참조). 전술한 세 산업의 경우 Kim et al.(2021)에 따르면 자본 집약적인 산업으로 분류되며, 이에 대한 추가적인 분석은 Ⅳ장에서 실시한다.
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      Ⅳ. 분석결과
      
        1. 스마트공장 도입이 매출과 고용에 미친 효과
        전술한 자료를 바탕으로 PSM-DID event study 방법론을 활용해 스마트공장의 도입이 매출 및 고용에 미치는 효과를 추정한 결과는 다음과 같다(<Table 3> 및 <Figure 1> 참조). 본 연구의 주안점인 스마트공장의 도입 효과를 보면, 스마트공장 도입으로 인해 매출과 고용 모두 도입 2년 전을 기준으로 10% 중후반의 증가 효과가 발생하는 것으로 나타났다. 기준연도(τ=-2) 전의 추정치들이 통계적으로 유의하지 않은 것은 처치(스마트공장 도입) 전 두 집단 간 성과변수에 상이한 추세(pre-trend)가 발생하지 않음을 의미한다(Jeon and Pohl, 2017).
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        여기서 <Table 3>의 (1)열은 식 (1)에서 고정효과 변수와 시차변수를 모두 포함하지 않은 경우, (2)열은 시차변수만 통제하지 않은 경우, (3)열은 식 (1)의 변수를 모두 고려한 추정결과이다. <Figure 1>은 (3)열의 결과를 도식화한 것이다. (1)열의 결과에 비해 (2)열이, (2)열의 결과에 비해 (3)열의 스마트공장 도입 효과가 보다 낮아진 것을 알 수 있으며, 이를 통해 고정효과와 시차변수를 고려하지 않을 경우 과대 추정된(overestimated) 결과가 야기될 수 있음을 알 수 있다. 다만 시차변수를 활용함에 있어 변수에 결측치 문제가 발생해 (1)열과 (2)열의 관측치에 비해 표본의 크기가 작아진다. 이로 인해 표준오차가 다소 커지는 문제가 발생하지만, 본 연구에서는 시차변수를 회귀식에 추가함으로써 보다 정확한 스마트공장 도입 효과를 도출하고자 하였다. 또한 본 연구의 최종모형 R-squared 값은 0.07~0.11 정도로 낮은 수준으로 나타났다. 이는 KED 제공 자료의 한계로 인해 개별기업의 매출 및 고용 변동을 설명하는 충분한 독립변수를 포함하지 못한 것에 기인하는 것으로 판단된다. 본 연구의 PSM-DID 방법론을 활용한 유사 연구들(Kim and Koh, 2022; Kong and Zhou, 2021; Lawler, 2020)에서도 R-squared 값은 유사한 범위(0.009~0.254)로 나타났다. 그럼에도 불구하고 본 연구의 중점 관심인 스마트공장 도입으로 인한 시점별 고용 및 매출 변화에 두 집단 간 유의미한 차이를 통계적으로 확인할 수 있는 점에서 본 분석은 여전히 의미 있는 결과를 제공한다. 이외 식 (1) 추정에 있어 활용된 통제변수들에 대한 세부적인 추정값은 <Appendix 3>에서 확인할 수 있다.

      

      
        2. 이질성 분석
        본 절에서는 사업체의 고유한 특성에 따라 분석결과가 상이하게 나타날 수 있음을 감안하여 이질성 분석을 수행한다. 이질성분석은 생산요소 투입 집적도와 기업 업력으로 구분하여 접근한다. 생산요소를 고려한 것은 업종별, 기업별 투입산출구조가 다르기 때문이며, 기업 업력은 기업의 운영 효율성 차이 등을 감안하기 위해서이다.

        우선 제조업 내에서는 각 세부 산업별 투입산출 구조가 상이하기 때문에 스마트공장 도입으로 인해 발생하는 효과도 서로 다를 가능성이 존재한다. 이를 고려하여 산업별 생산요소 집약도(intensity)에 따라 이질성 분석을 실시하였으며, 집약도를 분류하는 기준은 Kim et al.(2021)을 참고하였다(표본 구성 산업분류 <Appendix 2> 참고). 분석결과는 다음의 <Figure 2>와 같다. 매출액 증가 측면에서 노동집약적인 산업의 경우 스마트공장을 도입하더라도 매출에 대한 유의미한 변화가 발생하지 않는 것으로 나타난 반면, 자본 집약적인 산업의 경우 스마트공장을 도입함에 따라 양의 효과가 발생하였다. 고용측면에서는 노동집약적인 산업의 경우 부분적으로 스마트공장 도입에 대해 양의 효과가 나타났으며, 자본 집약적인 산업의 경우 <Figure 1>의 결과와 마찬가지로 10% 중후반의 양의 효과가 나타나는 것으로 도출되었다. 전반적으로 스마트공장 구축으로 인한 디지털 생산요소 도입은 자본 집약적 산업에서 성과가 더욱 뚜렷이 나타났다.
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            Heterogeneity analysis by factor input intensity
          
          

          

        

        마지막으로 기업의 업력에 따라 두 집단으로 나누어 이질성 분석을 실시하였다. 업력이 20년을 넘은 장년기업(1999년 12월 전에 설립된 기업)과 업력이 상대적으로 짧은 신생 혹은 청년기업(2000년 1월 이후에 설립된 기업)으로 구분하였다.7) 분석결과는 <Figure 3>에 제시하였다. 업력이 오래된 기업의 경우 스마트공장의 도입으로 인해 매출과 고용 모두 단기적인 효과(short-term effect)만 가지는 것으로 나타났다. 도입한 지 2년이 지난 시점(τ=+2) 이후로는 통계적으로 유의한 추정치가 도출되지 않았다. 신생 혹은 청년기업의 경우 매출측면에서는 업력이 오래된 기업과 마찬가지로 스마트공장 도입으로 인해 단기적인 효과를 가지는 것으로 나타났으나, 고용의 경우 단기적인 효과보다는 오히려 장기적인 효과(long-term effect)를 가지는 것으로 나타났다. 신생기업의 경우 스마트공장 도입 효과의 지속성이 높은 것으로 나타났다. 본 이질성 분석의 결과를 해석하는 데 주의해야 할 점은 업력이 오래되지 않은 신생기업은 매출액, 고용자 수가 업력이 긴 기업보다 작아 성장률의 변동이 상대적으로 크게 나타날 가능성이 있다는 것이다. 실제로 이를 검토한 결과, 전술한 특성이 신생기업에서 더 작은 것으로 나타났다.
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            Heterogeneity analysis by firm’s age
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 요약 및 결론
      본 연구는 인천광역시에 위치한 제조업체를 대상으로 스마트공장 도입에 따른 인과효과를 매출과 고용 측면에서 분석하여 스마트공장 보급 및 확장 정책에 대한 시사점을 도출하는 데 목적이 있다. 이를 위해 정책효과 분석에 주로 활용되는 DID event study를 식별전략으로 채택하였으며, 사업체의 스마트공장 도입 결정 과정에 발생할 수 있는 내생성을 완화하기 위해 PSM을 추가적으로 적용하여 스마트공장 도입 효과를 추정하였다.

      스마트공장의 도입에 따라 인천광역시에 위치한 제조업체는 대조군 사업체 집단에 비해 매출과 고용에서 모두 약 10% 중후반 정도의 양의 효과를 경험한 것으로 나타났다. 생산 자동화와 스마트공장 도입에 따른 고용감소를 우려한 기존 선행연구들(Acemoglu and Restrepo, 2017; 방형준·노용진, 2019; 양혁승 외, 2017)이 존재하지만, 본 연구에서는 고용감소 효과가 나타나지 않았다. 이러한 결과가 도출된 이유를 현재 스마트공장 도입 기술의 성격 및 수준과 연관 지어 해석해볼 수 있다. 스마트공장 도입 정책이 시행된 지 수년이 지났지만 현장에서 시행되는 대부분의 사업들은 기초수준인 1단계 혹은 2단계 수준에 머물러 있다(최태림, 2021).4) 1-2단계는 생산체계의 표준화, 정보관리의 디지털화, 생산정보 모니터링 등 정보의 생산, 수집, 활용에 집중되어 있다. 스마트 공장 4-5단계에 해당하는 생산의 자율제어, 자동화, 지능화 등은 전국에서 소수의 선도적인 사례만 보고되는 실정이다. 따라서 현재의 스마트공장 보급 수준이 고용대체가 광범위하게 발생할 수 있는 자율지능생산 단계에 도달하지 않아 고용대체 효과가 본 분석에서 나타나지 않은 것으로 판단된다. 따라서 본 연구에서 제시한 고용증가 효과는 현시점의 기술적, 경영적 여건에 근거한 결과로 이해하는 것이 바람직할 것이다. 향후 정보화 수준의 사업들이 마무리되고 자동화, 지능화 기술이 확산되는 단계가 되면 고용에 대한 부정적인 영향이 현실화할 가능성을 염두에 둘 필요가 있다. 즉, 인공지능을 포함한 디지털 기술 발전이 지속되고 제조업의 적용이 확산할 것을 고려하여야 하며, 향후 생산체계의 스마트화에 대한 영향을 엄밀히 분석할 수 있도록 정부차원의 행정자료 구축과 사업평가를 체계화하는 것이 요구된다. 또한 본 연구는 사업체의 고유한 특성에 따라 스마트공장 도입 효과가 상이해질 가능성을 반영하여 이질성 분석을 추가로 실시하였다. 대체로 자본 집약적인 기업과 업력이 상대적으로 짧은 신생기업에서 매출과 고용 효과가 더 뚜렷하게 나타났다. 인력투입에 대한 의존도가 높은 기업은 여전히 생산 및 관리 활동을 디지털화 할 수 있는 역량이 낮고 그로 인한 성과도 불투명한 것으로 판단되며, 신생기업의 경우 새로운 디지털 기술을 유연하게 받아들일 수 있어 상대적으로 양호한 결과가 나타난 것으로 볼 수 있다. 따라서 업종과 기업의 특성을 고려한 맞춤형 지원체계를 수립하는 것이 중요할 것이다.

      제조업의 디지털화는 제조업의 경쟁력 강화를 위한 국가적인 정책 담론이 되었고 이에 따라 중앙정부 주도의 정책 사업으로 구체화되어 왔지만(Reischauer, 2018), 지역산업의 경쟁력 강화 관점에서 정책적인 논의는 일부 해외 연구를 제외하고는 충분히 이루어지고 있지 못하다. 예를 들면 Barzotto et al.(2020)은 디지털 기술과 기존의 스마트 특성화 전략(smart specialization strategy)을 연계하여 낙후된 유럽지역의 산업 활성화를 도모하는 전략을 논의하였고, Götz and Jankowska(2017)는 지역산업 클러스터의 특징이 디지털 전환을 촉진할 수 있는지 여부를 제시하였으며, Laffi and Boschma(2022)는 지역산업의 구조적 특성과 디지털 기술혁신과의 연관성을 분석하였다. 이러한 해외 연구들은 지역의 산업적인 특성들이 디지털 전환과 어떠한 연관성을 갖는지에 대해 중점을 두고 연구하고 있다. 향후 우리나라의 지역을 대상으로 산업의 디지털 전환을 촉진하는 지역 산업적 특성들을 이해하고 이를 바탕으로 한 정책논의를 제시하는 연구가 필요할 것이다.

      마지막으로 연구의 한계점은 다음과 같다. 본 연구는 인천광역시에 위치한 제조업을 대상으로 분석하였기에 그 결과를 일반화하는 데 주의할 필요가 있다. 인천광역시의 스마트공장 도입 제조업은 주로 전자, 전기부품 제조업, 금속제품 가공업, 화장품 제조업 등 일부 업종에 특화되어 있다. 업종의 특성에 따라 디지털화 요구와 전략이 다르며 이에 따른 기대효과도 차이가 날 수 있으므로 다른 지역에 대한 연구는 이와는 상이한 결과가 나타날 수 있다. 전국적으로 스마트공장 도입 사업에 참여한 기업 가운데 대략 6-7%만이 인천광역시에 위치해 있으므로 다른 지역사례들에 대해서는 그에 적합한 연구가 진행될 필요가 있다. 이렇게 지역을 기반으로 한 제한된 사례를 근거로 분석한 한계가 존재하지만, 본 연구는 분석과정에서 발생할 수 있는 내생성 및 선택편의를 통제하여 스마트공장 도입 효과의 인과관계를 추정했다는 점에서 의미가 있다. 또한 정부는 다년간에 걸쳐, 특히 2016년 이후 스마트공장의 양적보급 및 확산을 위해 상당한 재정을 투자하였으며 현재는 스마트 등대공장 구축과 같은 고도화 사업을 확장하고 있어 스마트공장의 구축은 향후에도 주요 정책적 관심사가 될 것으로 예상된다. 따라서 본 분석결과는 스마트공장 도입에 대한 성과평가뿐만 아니라, 추후 정부의 중·장기적인 계획수립에 있어 의미 있는 시사점을 제시할 수 있을 것이라 기대한다. 더불어 사업체 고유특성(생산요소 투입 집약도 및 기업의 업력)에 따라 상이한 효과가 나타날 수 있는 점을 고려하여 수행한 이질성 분석을 통해 스마트공장 도입 효과가 모든 기업에서 동일하지 않을 수 있다는 가능성을 실증적으로 제시하였다는 점에도 의미가 있음을 밝힌다.
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      Notes
      
        주1. 중소벤처기업부, 과학기술정보통신부 등의 부처에서 스마트공장, 스마트 제조혁신 등과 대상으로 다양한 재정사업 지원이 이루어지고 있는 상황이며, 더불어 ‘스마트 제조혁신 비전 2025’라는 슬로건하에 30,000개의 스마트공장을 보급하는 목표도 수립되어 적극적인 지원이 이루어지고 있다(산업통상자원부, 2017).
      

      
        주2. 본 연구에서 Hausman test를 실시한 결과, 임의효과모형(random-effect model)보다 고정효과모형을 사용하는 것이 적절한 것으로 나타났다.
      

      
        주3. PSM을 통해 도출된 총 관측치는 3,970개 업체이나, 상대연도 중 도입이전 6년, 도입 후 4-5년을 제외하면, 최종 관측치는 총 3,820개로 조정된다. 도입 후 4-5년은 매칭된 미도입 기업이 없어 분석 표본으로부터 제외하였으며, 도입 전 6년은 빈도수가 낮아 이를 포함할 경우 타 시점에 비해 표준오차가 크게 나타나 분석결과의 신뢰성을 확보하기 어려웠기 때문이다. 또한, PSM을 통해 스마트공장 도입 4년 전(τ=-4)의 통제그룹도 구축하였으나, 이는 전술하였듯 표본크기의 불충분으로 인해 분석에는 해당 시점에 대한 효과는 도출하지 않았으며, 대신 시차변수를 활용할 때 이에 대한 값을 이용하였다.

      

      
        주4. 스마트공장을 도입한 기업들의 도입수준별 현황은 다음의 표와 같다.

      

      
        주5. 스마트공장을 도입한 기업들의 기업규모 현황은 다음의 표와 같다.

      

      
        주6. 스마트공장을 도입한 기업들의 도입연도 현황은 다음과 같다.

      

      
        주7. 업력이 오래된 기업과 얼마 되지 않은 기업을 나눈 기준은 처치그룹에 속한 표본의 설립연도를 조사해, <Table 1>에 나타난 평균 설립연도 1999년을 기준점으로 두 그룹을 나누었다. 따라서 1999년을 포함해 이전 기에 설립된 기업을 대상으로 오래된 기업으로, 2000년을 포함한 이후 연도에 설립된 기업을 신생기업으로 설정하였다.
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Resquared 010 010 on
Fixed-effect v Y
Lagged v
Outcome variable: In_workers

Interaction term

(V) @ @
Year_2014 . = P
Year 2015 -0.0108 (0.0229) 00284 (0.0232) -
Year 2016 -0.0033 (0.0340) 0.0902* (0.0354) 00676 (00272)
Year 2017 -0.0220 (0.0427) 01172 (0.0450) 0.0833* (00387)
Year 2018 -0.0504 (0.0542) 0.1330* (0.0586) 00758 (0.0500)
Year_2019 -0.0738 (0.0621) 0.1531* (0.0675) 00811 (0.0613)

Lagged research

28108 (153¢.08)

Lagged sales

1536:09 (7.87e-10)

Obs. 2737 2737 1,965
Resquared 005 006 o007
Fixed-effect ¥ Y
Lagged Y

Note: For statistica ner
withina fim. Signican

calculate standard ermors corrected fo heteroskedasticity and clustered at the firm level by alow
ed 25 *p<0 05, <001, and +p<0.001

for seral correction






OEBPS/images/data/kpa/34850/JKPA_2022_v57n6_74_f002.jpg
s

o

2

Labor intensive: Sales

]

Labor intensive: Employment

it
2

E ] PR )
Capital intensive: Sales. Capital intensive: Employment
& R I5 2 4 0 4 &k A





OEBPS/images/data/kpa/34850/JKPA_2022_v57n6_74_int003.jpg
Level level1 level 2 level 3
Obs. 2372 203 21
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Full sample

Truncated sample

Relative (Obs.) (Obs)

bl Intro Non Total Intro Non Total
6 78 37 115 L =

5 178 39 27 178 39 27

4 283 13 3% 283 13 3%

3 358 153 511 358 153 511

2 426 187 613 426 187 613

1 447 207 654 447 207 654

368 214 582 368 214 582

273 161 434 273 161 434

167 92 259 167 92 259
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Categories =
Manufacture of food products 7 3T

Manufacture o textles, except apparel )
Manufacture of wearing apparel, clthing accessories and fur artices 2 oss 14 1%
Manufacture of eather luggage and footwear 2 o 1 01%
Manufacture of wood and cork,except furiture )
Manufacture o pulp, paper and paper products p 0% o om
Printing and reproduction of recorded media 6 om 25 20%
Manufacture o coke, briquettes and refined petroleum products - - EE
Manufacture of chemicals and chemnical products; except pharmaceuticals and medicinal chemicals T3 a0 5%
Manufacture of pharmaceticals, medicina and batanical products B o 7 oe%
‘Manufacture of rubber and plstics products N9 84 81 66w
Manufacture of other norvmetalic mineral products 0 1m % 2%
Manufacture ofbasic metals W 4 5 am
Manufacture of abricated metal products, except machinery and fumiture 3 138% 17 128%
Manufacture of elctronic components, computr, visual sounding and communication equipment 30 131% 13 10%
Manufacture medical preciion and optica instrurments, watches and dlocks 7 34 19 6%
Manufacture of electrical equipment T8 6% 9% &
Manufacture o other machinery and equipment EREENE )
Manufacture of mator veficles, trailrs and semitalers ERE
Manufacture o other ransport equipment 2 om 8 o
Manufacture o fumiture 8 am 3 1%
Other manufacturing 7 2 18 ies
Maintenance and repair services of industril machinery and equipment. )
‘Specialized constructon activites ® 06 - -
Wholesale trade on own account or ona fee or contract basis 5 om 7 oex
Real estate actites - - 2 o
Total 25% 1000% 124 1000%

Source: Korea Enterprise Data (KED)





OEBPS/images/data/kpa/34850/JKPA_2022_v57n6_74_t001.jpg
Panel A Intoduced Non-introduced Mean.
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‘Panel B. Introduced Non-introduced Mean
‘Matched Sample Obs. Mean. .0, Obs. ‘Mean 5.0, Difference’
e — s sus onn s won o own
Esablstmen B somme  owe % e sew  ame
Preeseaiveish n oo ool 0 oo oms oo
Pelabiase T tomone % vek o3Es 0wt
i 2 s omen ns 2o s oo
Esapismerts w5 wes  seon s s e i
PerscomVeaks I o0 oone B S oom oo
Proimityame” 2 o oam B Goe 0w oot
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ettty st 23 oo omm @ vss 0w oom
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Note 1:Size category dummy is Gefined by smal mom and pop store(1), smalsizec(2). mecfum-sized(3),midcle marke enteprise(d)

Note 2 Firis establishment year

Note 3:Pre-determined rtio before the introduction of smart factory system i theinroduced grow

Note 4 Diffeence=mean(0) - mean(1), HO: Diference=0

Note &: Significance noted a5 *p<0 05, *p<0.01, and **p<0.001
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