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● 요   약 ●  

주택 매매에 있어서 가격에 대한 예측은 매우 중요하지만, 실거래 발생 전까지는 정확한 가격을 알 수 없

다. 그렇기에 주택가격을 예측하는 많은 연구가 진행되어왔다. 주택가격을 결정하는 영향요인은 크게 주택의 

내부요인과 주택의 외부 요인으로 구분되는데, 내부적인 요인 (공급면적, 전용면적, 층, 방 개수 등)에 대한 

연구가 많이 진행되었다. 하지만 외부적인 요인 (위치 요인, 금융요인 등)에 대한 연구는 미비하였다. 본 연

구는 주택 매수자 관점에서 가격 예측 시 외부적인 요인 역시 중요하다고 판단하여 외부요인을 적용하고자 

한다. 본 논문에서 제안하는 방법은 다양한 외부요인 중 주택의 위치 정보를 활용하여, 해당 정보 기반으로 

도출 가능한 데이터를 추가한다. 또한 이용량에 따른 지하철역 데이터를 추가하여 관련된 여러 영향요인들을 

분석 및 적용 후 머신러닝 기반 예측 모델을 생성한다. 생성된 모델들에 주택매매 실거래 데이터를 적용하여 

예측 정확도를 비교 후 높은 정확성을 보이는 모델 결과에 주요하게 영향을 끼치는 요인에 관하여 기술한다.

키워드: 주택가격(housing price), 생활사회간접자본(life social overhead capital), 

지도학습(supervised learning)
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I. Introduction

한국부동산원(KREB) 자료 ‘주간 아파트 동향’에 따르면 2021년 

8월경 수도권 전체 주택가격 상승률은 0.4%를 기록했다. 하지만 

2022년 12월경 수도권 전체 집값 하락률은 0.64%를 기록한다. 약 

16개월 만에 상승세였던 주택가격이 급격한 내림세에 접어들고 있다. 

이러한 불안정성은 주택시장에 지속적인 문제를 야기하기 때문에 

가격을 예측하여 불안정성을 감소시킬 필요성이 꾸준히 대두된다. 

객관적인 지표 즉 요인들에 기반을 둔 주택가격 예측을 위한 다양한 

연구들이 진행되었고 여전히 진행 중이다. 주택가격을 결정하는 요인

은 크게 주택의 내부요인과 주택의 외부요인으로 구분한다. 내부적인 

요인에는 공급면적, 전용면적, 층, 방 개수 등이 해당하며 외부적인 

요인에는 위치나 금융 관련 등이 해당한다. 선행연구들의 상당수는 

내부요인을 사용한 연구들이었으며 외부요인에 대한 연구는 상대적으

로 미비하다. 본 연구는 주택 매수자 관점에서 가격 예측 시 외부적인 

요인 역시 중요하다고 판단하여 외부요인을 주요하게 반영하고자 

한다. 여러 외부요인 중 주택의 위치 정보를 활용하여 주택가격에 

영향을 미칠 만한 특성들을 추출하여 주택가격 예측 및 높은 영향요인

을 분석한다.

II. The Proposed Scheme

1. Plan

주택가격 예측 및 영향요인을 분석하기 위해 역세권 데이터를 

사용하였다. 역세권 데이터는 지하철역 이용량뿐만 아니라 위치정보 

역시 파악할 수 있다는 장점을 갖는다. 한국부동산원(KREB)에서 

제공한 역세권(500m) 이내의 실거래 데이터[1]로 2021년 10월 ~ 

2022년 9월의 거래 데이터이다. 2021년 10월 ~ 2022년 8월까지의 

50,395건 데이터를 학습용 데이터로, 2022년 9월 2,835건의 데이터를 

테스트용 데이터로 설정한다. 표적변수는 매매가로 정한다. 

외부요인 위치정보를 통해 도출할 수 있는 데이터로 주택이 위치한 
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지역의 평균 소득분위 특성을 추가하고, 이용량으로 가중치를 부여한 

지하철역 특성, 주변 초등학교 개수, 중학교 개수 등 생활사회기반시설

(life-SOC) 관련 특성을 추가한다. 참고문헌[2]에 따르면, 기존 연구는 

주택가격 영향요인 중 생활 사회기반시설과의 거리만을 활용하였다. 

그러나 지하철역이라도 ‘인천공항2터미널역’과 ‘강남역’의 유동 인구

에 있어서 지하철역 간의 큰 차이가 발생한다. 즉, 거리뿐만이 아니라 

유동인구에 따른 이용량을 고려할 필요가 있는 것이다. 유의할 점은 

데이터 수집 기간 중 거래되지 않은 역세권 부동산이 있을 수 있기 

때문에, 실거래 데이터에 지하철역을 바로 반영하는 방법이 아닌, 

수도권 전체 지하철역별[3, 4] 승하차 유동 인구 비율을 계산[5] 

후 실제 거래에 가중치를 반영한다. 본 연구는 지하철역의 이용량 

가중치를 반영했다는 점에서 선행연구와 차별성을 갖는다. 또한 수도

권 전체를 지역으로 설정했다는 것과 주택이 위치한 지역의 소득분위

를 산출하여 외부요인 반영에 있어 기존 연구들과 차별성을 두었다.

동시에 또 다른 외부요인으로 간주되는 금융관련 요인으로 계약일

을 반영한 한국은행 기준금리 특성도 추가한다. 내부적인 요인인 

건물의 나이, 국내 도급순위 TOP 20 건설사가 시공한 주택 유무 

특성을 추가해 모델링을 진행한다. 전처리한 모델링 입력변수는 

Table.1에 보인다.

2. Modeling

전처리 과정에서 표적변수의 정규성을 만족하지 않아 로그 변환을 

진행하였기에 모델링 평가지표로 RMSE (Root Mean Squarrd Error) 

대신 RMSLE (Root Mean Squared Log Error)로 계산한다. 

변수명 설명

지하철역 이용객 수에 가중치를 부여한 지하철역 순위

NEAR_SU

BW_DIST
지하철역과 해당 주택과의 거리

소득분위
지역별 평균 소득분위로 가중치를 부여한 

지역별 순위

base_rate 계약일에 따른 한국은행 기준금리

ele_school 해당 주택 500M 이내의 초등학교 개수

mid_school 해당 주택 500M 이내의 중학교 개수

park 해당 주택 500M 이내의 공원 개수

lib 해당 주택 500M 이내의 도서관 개수

FLR 주택이 위치한 층

XUAR 주택의 면적

COMP_NM

_NUM
브랜드 주택 여부 (binaray)

HUS_TP_

아파트
아파트 여부 (binaray)

HUS_TP_

오피스텔
오피스텔 여부 (binaray)

HUS_TP_

연립다세대
연립다세대 여부 (binaray)

log_price 로그변환 매매가

Table 1. Input features

Fig. 1. RMSLE

참고문헌[6]에 따라 평가지표를 산출할 머신러닝 비교모델은 일반

적인 회귀 모델 4가지와 결정트리인 CART (Classification And 

Regression Tree) 알고리즘의 4가지 모델을 비교한다. 각 모델의 

특징을 Table 2에 정리한다. 참고문헌[7]에 따르면, 기존 연구들은 

주로 ARIMA 모형과 딥러닝 기반의 DNN 이나 LSTM 모델을 

사용하였으나, 본 연구는 머신러닝 기법 중 여러 회귀 모델과 CART 

모델을 비교하여 사용한다는 점에서 차별성을 갖는다.

모델의 정확도를 높이기 위해 교차검증을 진행하는데, 일반적인 

k-fold 교차검증으로 사용하지 않고, 시계열 데이터 분석에서 자주 

사용되는 TimeSeries 교차검증 기법을 적용하였다. k-fold 교차검증

은 k개의 fold를 구성 후 k-1개의 fold를 학습 데이터세트로, 나머지 

1개의 fold를 검증 데이터세트로 사용하여, 과적합을 방지하고 좀 

더 일반화된 모델을 만들 수 있다. 하지만 이 연구를 위해 구성한 

데이터세트에 적용 시, 미래 데이터를 통해 과거의 데이터를 예측하는 

오류를 범할 수 있다.

사용모델 특징

Linear

Regression

설명변수와 종속변수의 상관관계를 반영한 

일반 선형회귀 학습모델

Ridge

Regression
L1 규제를 가진 선형회귀 학습모델

Lasso

Regression
L2 규제를 가진 선형회귀 학습모델

ElasticNet

Regression
L1&L2 규제를 결합한 선형회귀 학습모델

Decision 

Tree

트리의 불 순도가 낮은 방향으로 분기하며 

불 순도를 최소화하는 방향으로 학습하는 

트리 기반 학습모델

Random 

Forest

Bagging을 사용, 랜덤하게 변수 선택함으

로써 Decision Tree의 과적합을 방지한 트

리 기반 학습모델

XGBoost

Ensemble, Boosting 기법을 활용하여 이

전 모델의 Loss를 학습데이터에 입력, 

Gradient 방법을 이용해 오류를 보완한 트

리 기반 학습모델

LightGBM
GOSS, EFB, Leaf Wise 방법을 활용한 오

류 손실 최소화한 트리 기반 학습모델

Table 2. Usage model and characteristics of the model

그에 비해, Time Series Nested Cross Validation 기법[8]은 

전후 상관관계가 있는 데이터일 때 사용하는데, 훈련 데이터세트를 

검증데이터 세트보다 항상 앞선 시간에 할당하는 기법이다. 그래서 

전후 상관관계가 있는 데이터세트 특성상 일반적인 k-fold 기법을 

사용하지 않고, Time Series Nested Cross Validation 기법을 사용한

다. 사용언어는 파이선을 사용하고 사이킷런 라이브러리의 Time 

Series Split를 사용한다.
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Fig. 2. Time Series Nested Cross-Validation

Fold 개수는 시스템 성능을 고려하여 10개로 구성한다. 비교모델 

8개에 대하여 각각 10개의 fold를 교차검증한 결과를 내어 평균값을 

산출한 뒤, 가장 낮은 평균 RMSLE를 갖는 모델을 선택한다. Fig. 

3에 제시된 결과처럼 전반적으로 CART 기반 모델들이 예측력이 

좋은 것으로 확인할 수 있다. 그 중 LightGBM의 RMSLE 0.24821로 

가장 좋은 정확도를 보이기 때문에 LightGBM를 본 연구를 위한 

학습모델로 채택한다.

Fig. 3. Usage model Average RMSLE Score

LightGBM 모델의 정확도를 향상시키기 위해 하이퍼파라미터 

조정이 필요하다. 하이퍼파라미터 선택은 OPTUNA 프레임워크[9]

를 사용하는데, OPTUNA는 각 하이퍼파라미터에 범위를 할당하면 

범위 내에서 목적에 맞게 여러 번 평가지표를 확인하여 최적화한다. 

가장 적합한 하이퍼파라미터를 찾아 선택하는 프레임워크이다. 

GridSearchCV와 비교하여 범위를 할당하면, 자동으로 최적값을 

찾아주는 장점 때문에 사용자 편의적인 측면에서 더 부합한다. 

RMSLE값이 낮을수록 높은 정확성을 갖기 때문에, direction = 

‘minimize’로 설정하고, 시스템 성능을 고려하여 반복 횟수는 n_trial 

= 100으로 설정한다. LightGBM 모델의 RMSLE 값의 결과는 

0.22312로 하이퍼파라미터 조정 전의 값 0.24821보다 약 10.2% 

정확도가 향상된 것을 알 수 있다.

모델에 적용한 주택 매매 데이터세트의 특성 중 어떤 특성들이 

높은 영향력을 끼치는지 파악하기 위해 특성 중요도 분석을 수행하였

으며 Fig.4에 중요도에 따른 결과 그래프를 보인다.

Fig. 4. Result of feature importance

주택가격 형성의 가장 큰 영향을 가진 요인은 주택이 위치한 지역의 

평균 소득분위인 것을 알 수 있으며, 두 번째 요인은 주변에 위치한 

지하철역이 이용량이 많은 주요 지하철역일 때 영향도가 큰 것을 

알 수 있다. 세 번째 요인은 주택 내부요인인 건물의 오래된 정도가 

영향이 큰 것으로 알 수 있다. 외부요인인 위치를 통해 도출된 특성과 

위치에 기반한 생활-SOC 요인이 내부요인보다 주택매매 가격 형성에 

더 큰 영향을 준다는 것을 알 수 있다.

III. Conclusions

본 논문은 주택 매도, 매수 시에 주로 확인하는 요인들을 활용하여 

주택가격 예측 및 영향 요인 분석 목적으로 연구를 진행하였다. 소득분

위가 높은 지역에 따라 집값의 영향력이 높았고, 그다음으로는 주요 

지하철역일수록 영향력이 높았다. 해당 지역의 평균 소득분위가 높고 

주변에 주요 지하철역이 위치할 때 높은 주택가격대를 형성한다는 

것을 알 수 있다. 교통 부분 사회기반시설 특성과 지역의 평균 소득분위 

특성의 상관계수가 +0.4인 점을 감안하면, 대부분의 소득분위가 높은 

지역에서 교통도 좋은 편으로 보인다. 그러므로 사회기반시설 부분에

서는 교통 부분 사회기반시설이 가장 중요하다고 판단된다. 추후 

다양한 영향요인을 추가하면 더 좋은 모델을 구성할 수 있다고 판단하

여, 주택 매수 시 중요 요인을 해당 모델에 추가 입력하여 연구하고자 

한다. 향후 주택 매수, 매도 시에 적정가격을 판단하는 지표로 활용되길 

기대한다.
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