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요       약 

본 연구는 대량의 상권 데이터를 바탕으로 머신 러닝과 딥러닝 분석을 이용하여 최적의 상권 

입지를 추천하는 시스템 개발을 목표로 한다. 자영업자들의 오프라인 창업에 있어 개개인의 매장 

정보에 기반한 입지 조건 판단은 앞으로의 매출에 중요한 시작점이다. 따라서 상권 정보를 기반으

로 미래 매출을 예측하여 최적의 상권 입지를 추천하는 기술이 필요하다. 이를 위해 기존에 선행된 

다수의 회귀 기법과 더불어 강하게 편향된 데이터를 레이블링 하여 다중 분류 기법으로도 문제를 

접근한다. 최종적으로 딥러닝 모델과 합성하여 더 높은 성능을 이끌어내고 이로부터 편향 데이터 

처리 방법과 딥러닝 모델과의 앙상블 중요성에 대해 논의하고자 한다.  

 

1. Introduction 

자영업, 창업과 관련된 많은 선행 연구들에 따르면 

오프라인 매장의 입지 선택은 매출에 가장 높은 영향

을 주는 요인이라고[1] 말한다. COVID 19 이후 이런 

경향성은 더욱 높아졌으며 이는 많은 소상공인과 자

영업자들이 원하는 매출에 도달하기 위해서는 자신들

의 매장에 맞는 적절한 상권 입지를 선택해야 할 중

요성을 시사한다. 그러나 수많은 부동산, 입지와 관련

된 정보들을 개인이 혼자서 판별하여 선택을 내리기

에는 다소 어려움이 존재한다.  

따라서 본 논문은 대량의 상권 데이터와 딥러닝 분

석을 통하여 최적의 상권 입지를 추천하는 시스템을 

개발한다. 이와 관련하여 이전에 선행된 주가, 부동산 

등 가격 예측과 관련된 연구들은[2] 대부분 회귀분석

이나 시계열 분석의 기법들을 통해 수행되었다. 그렇

기에 개발 과정에서 일반적인 회귀 방법론과 더불어 

분류의 방식으로도 문제를 해결해 보고 이에 대해 비

교하여 최종적으로 구현된 머신 러닝모델을 딥러닝 

모델과 조합해 예측 정확도 향상을 목표로 한다.  

 

2. Problem Statement 

2.1 Exploratory Data Analysis  

본 연구에서는 매장의 속성 정보와 월평균 단가를 

이용하여 월 매출을 예측하기 위해 <표 1>과 같은 변

수들로 이루어진 데이터 셋을 이용하였다. 일반적인 

정형 데이터 형태로 대략 300 백만 개에 달하며 데이

터 분석 업체인 ㈜오픈업으로부터 제공받아 연구를 

진행하였다.  

<표 1> 매장 월 매출 예측을 위한 변수 속성 

구분 변수 

매장 

속성 정보 

매장 코드, 매출 날짜, 매장명,  

업종 대분류, 업종 소분류, 위도, 경도 

매장 

매출 정보 
월평균 단가, 월 매출 

 

위 데이터 셋에서 주목할 만한 특징을 보인 것은 

월평균 단가, 매출 변수이다. 각 변수의 분포 비대칭

성을 확인하기 위해 왜도(Skewness)와 첨도(Kurtosis) 

지표를 측정하였다. 예측할 y 변수인 월 매출은 
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Skewness 165.58, Kurtosis 37,638 이며, 월평균 단가는 

Skewness 307.67, Kurtosis 238,001 로 왼쪽으로 쏠린 형

태의 분포를 나타낸다. 이렇게 강하게 치우쳐진 데이

터에 대해서는 정규성을 따르도록 전처리 하는 것이 

중요하다. 특히 월 매출은 예측할 y 변수가 될 것이

기 때문에 이를 고려한 전처리 과정과 문제 접근 방

식이 시스템 설계의 핵심 주안점이 된다. 

2.2 Data Preprocessing 

매출 코드는 각 행에 해당하는 매장을 구분 짓는 

식별자 속성이며 매출 날짜는 시계열 분석 기법을 시

도하지 않으므로 제거하였다. 위도와 경도 변수는 K-

Means Clustering 기법을 활용하여 공간/위치 정보를 

학습하기 위한 새로운 변수로 변환하였다. 업종 대분

류와 소분류는 범주형 변수에 속하므로 Label 

Encoding 방식보다는 Binary Encoding 방식을 채택하였

다. Binary Encoding 방식은 Label Encoding 방식보다 최

종 입력 변수의 개수가 12 개가량 늘어나는 단점이 

존재한다. 하지만 두 방식 모두 실험하였을 때 전반

적으로 Binary Encoding 방식이 알고리즘 관계없이 정

확도가 상승하는 것을 확인하여 최종 채택하게 되었

다.  

앞서 데이터 분석 과정에서 확인하였듯이 매출 정

보 데이터들의 분포가 상당히 치우쳐져 있다. 이로부

터 오는 영향을 줄이기 위해 두 가지 기법을 적용하

였다. 첫 번째는 월평균 단가 변수에 Log 

Transformation 을 적용하였다. Log Transformation 은 극

단적인 값이 몰려 있는 곳을 정규화하고 편차가 적은 

곳을 퍼뜨려 최대한 정규화 된 분포를 따르도록 만든

다. 두 번째는 각 업종 대분류에 해당하는 사분위수 

값을 이용하여 이상치를 제거하였다. Q1, Q3 외의 값

을 이상치로 보았을 때 약 2 만 개의 데이터가 탐지

되었고 이를 모두 제거함으로써 총 270 만 개의 데이

터가 정제되었다.  

전처리 된 결과를 토대로 모든 알고리즘에 기본적

으로 사용되는 변수는 6 개이며 각 접근 방식에 따라 

세부적으로 사용되는 변수의 개수는 달라진다. 추가

적으로 매출 정보 데이터에 대한 변환은 <표 2> 와 

(그림 1) 에서처럼 정리할 수 있다. 

 

<표 2> 매출 정보 데이터 전처리 결과 

구분 
월 평균 단가 월 매출 

변환 전 변환 후 변환 전 변환 후 

Skewness 165.58 1.68 307.67 0.44 

Kurtosis 37,638.37 3.27 238,001.91 0.77 

 
(그림 1) 월 평균 단가 변수에 대한  

Log Transformation 결과 

 

3. Our Method 

3.1 Regression  

서론에서도 언급하였듯이 전통적으로 가격이라는 

연속적인 값을 예측하는 문제들은 회귀, 시계열 분석 

기법을 사용하였다. 본 논문에서도 4 가지의 대표적인 

회귀형 모델을 사용하였고 이를 비교하였다. Gradient 

Boosting 종류의 XGB, LGBM 과 Linear Model 종류인 

Ridge, Lasso Regression 을 사용하였다. 입력으로 사용

된 변수는 ‘업종 명’을 제외한 총 5 개를 사용하였다. 

모델의 평가 척도로는 MSE, RMSE, R2 를 사용하였고 

각각의 결과는 아래의 <표 3>에서 확인할 수 있다.  

 

<표 3> 회귀 모델 별 월 매출 가격 예측 정확도 

구분 MSE RMSE R2 

XGB 167,212,972,899,818 12,931,085 0.3 

LGBM 170,001,344,508,730 13,038,456 0.2 

Ridge 218,298,021,558,504 14,774,911 0.14 

Lasso 218,298,022,158,726 14,774,911 0.14 

 

RMSE 는 실제 가격과 예측 가격 사이의 차이를 제

곱근으로 표현한 것으로 값이 클수록 오차가 크다. <

표 3>의 값들은 이상치를 제거하였을 때 값으로 제거

하기 전보다 모든 모델들의 오차가 60%가량 감소한 

값이다. 후에 서술되는 방법론들과는 달리 회귀 방법

론은 이상치 제거 효과를 가장 많이 보았다. 그럼에

도 불구하고 오차의 크기가 상당히 커 보이는데 이와 

대조적으로 가격 예측의 흐름을 보여주는 (그림 2)를 

보면 전반적으로 가격의 추이를 비슷하게 예측하는 

것을 알 수 있다. 이는 이상치를 제거했음에도 불구

하고 여전히 월 매출 가격대가 업종, 매장에 따라 큰 

편차를 가지고 있기 때문이다. 실제로 가격대의 분포

를 확인하였을 때 적게는 1 원 단위부터 많게는 100

억 단위까지 나오는 것을 확인할 수 있었다. 이로부

터 모델이 1 원 단위까지 예측하는 것에는 분명한 한

계가 있고, 사용자들에게 서비스로 제공할 때에도 예

상 매출을 자세하게 예측하여 제공할 필요가 없음을 
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인식하여 해당 문제를 회귀 방법론이 아닌 분류 방법

론으로 전환하여 풀어보고자 하였다.  

 

 
(그림 2) XGB Regressor 결과 그래프 

 

3.2 Multi-Class Classification  

분류 방법론으로 접근하고자 하기 때문에 최대한 

많은 가격대의 레이블(Label)을 만들어 예측하는 다중 

분류(Multi-Class Classification) 문제로 보아야 한다. 회

귀 방법론으로 접근한 문제를 분류의 문제로 전환하

기 위해서는 예측 변수 y 를 어떻게 레이블링

(Labeling) 할지에 달려있다. 다시 말하자면 다중 분류 

문제의 목표는 ‘월 매출’ 변수를 어떤 방식으로 레이

블링 하였을 때 최대한 많은 레이블로 나누면서도 높

은 정확도를 보여주는 것이라고 할 수 있다. 그리하

여 본 논문에서는 통계적 기법을 기반해 총 4 가지의 

레이블링 방법을 시도하였다. 각 레이블링 방식은 순

서대로 숫자를 붙여 지칭하겠다.  

Labeling 1 방식은 ‘월 매출’ 데이터에 대해서 순서

대로 나열한 후 차례대로 10%, 20%, 25%, 33%씩 잘라

서 레이블을 나누는 방식이다. 만약 10%씩 분할한다

면 최종적으로 10 개의 레이블이 나오는 것이며 33%

씩 분할할 경우 3 개의 레이블이 나온다. 최종 분할된 

레이블의 개수가 적을수록 예측 정확도가 높아진다.  

대표적으로 10%씩 분할하여 10 개로 나누었을 때 결

과값을 <표 4>에서 확인할 수 있다. 

Labeling 2 방식은 사분위수를 이용하여 분할한다. 

‘월 매출’ 데이터를 업종 대분류 변수에 따라 Q1 이

하의 값은 lower fence 값으로, Q3 이상의 값은 upper 

fence 값으로, Q1 과 Q3 사이의 값은 중앙값인 Q2 값

으로 레이블링 한다. 해당 방법의 한계점은 모든 업

종 대분류에 대한 ‘월 매출’ 데이터의 lower fence 값

이 0 원이었기에 최종적으로 15 만 개의 데이터가 0

값으로 레이블링 된다. 이러한 이유로 총 업종 대분

류 15 개 당 2 개의 레이블(upper fence, Q2 값) 과 

lower fence(0 원) 1 개의 레이블로 최종 31 개의 레이블

이 생성된다.  

Labeling 3 방식 또한 사분위수를 이용하여 분할하

지만 레이블링 되는 값을 달리하였다. ‘월 매출’ 데이

터를 업종 대분류 변수에 따라 Q1 이하의 값은 Q1 

값으로, Q3 이상의 값은 Q3 값으로, Q1 과 Q3 사이의 

값은 중앙값인 Q2 값으로 레이블링 한다. 이렇게 할 

경우 Labeling 2 와는 달리 최종 레이블의 개수가 업종 

대분류 15 개당 3 개의 레이블로 분류되어 총 45 개가 

된다.  

Labeling 4 방식은 ‘월 매출’ 데이터의 최소값과 최

대값 사이를 임의적으로 분류하여 레이블링 한다. 앞

선 방법들을 통해 ‘월 매출’ 데이터의 분포가 특히나 

1 천~3 천만 원 사이에 집중되어 있음을 확인하였다. 

이를 토대로 100,000 원 이상부터 150 억 사이로 레이

블링 하되 천만 원 구간을 더 촘촘하게 분류하였다. 

최종 레이블의 개수는 12 개가 된다.  

총 4 가지의 방식에 대해서 간단한 설명과 최종 레

이블 개수를 아래의 <표 4>와 같이 정리하였다.   

 

<표 4> 레이블링 방식 요약 표 

구분 Description Label 

Labeling 1 
작은 값부터 큰 값까지 순서대로 

특정 범위만큼(10%) 분류 
10 

Labeling 2 
사분위수를 이용하여 lower fence, 

Q2, upper fence 값으로 분류 
31 

Labeling 3 
사분위수를 이용하여 Q1, Q2, Q3

값으로 분류 
45 

Labeling 4 
데이터의 최소값~최대값 사이를 

임의적으로 분류 
12 

 

기본적으로 모델은 회귀에서도 쓰였던 2 가지 모델

XGB, LGBM 의 Classifier 를 사용하였다. 입력으로 사

용된 변수는 ‘업종 명’을 제외한 총 5 개를 사용하였

다. 모델의 평가 척도로는 Accuracy 를 사용하였고 모

델과 레이블링 방법에 따른 각각의 정확도 결과는 아

래의 <표 5>에서 확인할 수 있다. 

 

<표 5> 분류 모델, 레이블링 방식 별 예측 정확도 

구분 Label XGB LGBM 

Labeling 1 10 0.22 0.21 

Labeling 2 31 0.57 0.30 

Labeling 3 45 0.58 0.11 

Labeling 4 12 0.35 0.33 

 

<표 5>에서 볼 수 있듯이 최종 레이블 수와 예측 

정확도를 고려하였을 때 Labeling 3 방식의 실험 결과

가 가장 좋은 것으로 알 수 있다. 매출 데이터를 최

저 금액부터 최고 금액으로 줄 세웠을 때 평균값으로 

데이터를 분류할 경우 높은 금액대의 가격들에 의해

서 쉽게 영향을 받는다. 그러나 사분위수와 같은 중

앙값을 이용하여 분류할 경우 이러한 영향을 덜 받을 

수 있다. 특히 Labeling 3 의 방식은 이와 동시에 업종 
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대분류 변수를 이용하여 각각의 업종별로 가지는 편

차에 맞게 적용하였기에 가장 좋은 결과를 얻을 수 

있었다고 여겨진다.  

3.3 Natural Language Processing  

머신 러닝 모델을 기반으로 데이터를 분석할 수 있

지만 딥러닝 모델을 기반하여 다른 시각으로도 문제

를 분석할 수 있다. 이에 본 논문에서는 딥러닝의 한 

분야인 자연어 처리 방법 NLP(Natural Language 

Processing)을 활용하고자 한다.  

NLP 에서 학습하는 변수는 매장명, 업종 대분류, 

업종 소분류 총 3 가지로 앞선 방법론들과는 다른 전

처리 과정을 거쳤다. 세 가지 변수에 대해서 하나의 

자연어 변수를 새로 생성하였다. 해당 변수를 토대로 

약 12 만 개의 단어 데이터 셋을 얻었고 이로부터 자

연어 변수를 임베딩 벡터로 변환하여 딥러닝 레이어

의 입력으로 넣어주었다. 

모델은 Keras Library 의 Sequential Model 을 이용하

여 구축하였다. 최초의 입력 레이어에서 워드 임베딩

을 학습한다. 그다음 Flatten 레이어부터 분류를 학습

하게 된다. 이후 각각의 Dense 레이어의 Activation 

Function 은 Relu 와 Softmax 를 사용하였다. 모델의 

학습 방식에 대한 손실 함수(loss function)는 Sparse 

Categorical Crossentropy 를, 정규화기(optimizer)는 Adam, 

평가 척도는 분류 문제이기에 동일하게 Accuracy 로 

설정하였다. 학습은 실험을 통해 최적의 Epoch 수인 

10 으로 선정하였고 한 번의 학습에 대한 Mini-Batch 

크기는 64 로 지정하였다. 최종 구축된 모델에 대한 

요약은 (그림 3)과 같다. 

 

 
(그림 3) Sequential Model 요약 

 

2.4 장의 실험을 토대로 가장 결과가 좋았던 Labeling 

3 방식으로 분류된 월 매출 데이터에 대해서 NLP 를 

학습한 결과 예측 정확도는 0.80 으로 측정되었다. 

3.4 Ensemble  

머신 러닝 모델은 공간, 금액, 업종 등 다양한 변수

를 학습하였고 딥러닝 모델은 자연어적 의미를 학습

하였다. 서로 다른 시각에서 학습된 두 모델을 적절

히 앙상블 하였을 때 예측 정확도를 확인해 보았으며, 

머신 러닝 모델과 딥러닝 모델 그리고 두 모델의 앙

상블에 대한 각각의 결과를 <표 6> 과 같이 정리하였

다. 앙상블 모델은 두 모델 조합의 비율이 0.5 씩일 

때 가장 최적의 성능을 보였으며, 따라서 XGB 

Classifier (머신러닝 모델)와 Sequential Model (딥러닝 

모델)을 일대일 비율로 앙상블한 방법을 최종 모델로 

구축하였다. 

 

<표 6> 앙상블 결과 

Model Accuracy 

XGB Classifier (ML) 0.58 

Sequential Model (DL) 0.80 

0.5 ML + 0.5 DL 0.81 

 

4. Conclusion 

본 연구의 목적은 대량의 상권 데이터를 기반으로 

딥러닝, 머신 러닝 분석을 통해 최적의 상권 입지 추

천 시스템을 개발하여 자영업자, 소상공인의 창업과 

매출 증진에 도움을 주는 것이다.  

시스템 개발을 통해 각 상권 데이터의 속성, 매출 

변수를 활용하여 미래의 매출을 예측하였다. 이를 위

해 머신 러닝의 대표적인 두 가지 방법론을 적용하였

는데, 일반적으로 가격과 같은 실수형 변수를 예측하

기 위해 회귀 방법론이 많이 쓰였으나 본 연구에서는 

분류 방법론 또한 제시하였다. 이는 강하게 편향된 

데이터에 대해 통계적 분석을 기반하여 예측 변수를 

적절히 분류하는 것은 가격 예측 문제의 또 다른 대

책이 될 수 있음을 보였다. 또한 이에 그치지 않고 

매장명과 같은 자연어 데이터를 딥러닝 기법으로 학

습하여 예측 정확도를 0.81 까지 향상시켰다.  
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