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서울 데이터 기반 필지별 용도전환 발생 예측
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요 약

지속적인 서울시의 발전과 쇠퇴에 따라 서울시는 정책 차원에서 도시재생을 진행하기 위해 지역별 용도전환 등의 정책을 진행하고
있지만, 이는 다양한 결과를 야기한다. 본 연구는 이런 용도전환이 발생하는 원인을 도출하고자 다양한 공공데이터를 활용하여 서울지
역에서 지난 2011~2015년에 발생한 용도전환에 대한 예측 모델을 구축하고 용도전환을 야기하는 요인을 도출하고자 한다. 이를 구현
하기 위해 서울시 및 국가 공공기관에서 취득한 서울시 필지에 대한 다양한 데이터를 의사결정 나무 기반 머신러닝 기법인 Random 
Forest에 적용하고 높은 정확도를 가지는 예측 모델을 구축하였으며, 용도전환을 야기하는 중요 요인들을 도출하였다. 해당 연구의 결
과는 나아가 서울시의 당면 과제인 젠트리피케이션이 발생하는 요인연구와 예측 연구에 활용될 수 있을 것으로 판단되며, 공공의 정책
의사결정을 지원할 것으로 판단된다.

Abstract

Due to constant development and decline on Seoul areas the Seoul government is pushing various policies to regenerate declined 
Seoul areas. Theses various policies lead to land-use changes around numerous Seoul districts. This study aims to create prediction 
model which can foresee future land-use changes and while doing so, tried to derive various influential factors which leads to 
land-use changes. To do so, various open-data from national departments and Seoul government have been collected and 
implemented into random forest algorithm. The results showed promising accuracy and derived multiple influential factors which 
causes land-use changes around Seoul districts. The result of this study could further be implemented in policy makings for the 
public sectors, or could also be used as basis for studying gentrification problems happening in Seoul Area
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Ⅰ. 서 론

1. 서론

서울의 현 당면 과제 중 개발지 부족과 현재 노후된 건축

물의 재개발과 지역별 용도변경에 의한 신축 결정 여부는

많은 관심을 받고 있다. 이와 함께 5G 미디어 시대에 정보

전달의 절대량이 증가하며, 정보 수요자(시민)의 요구가 변

화하고 있다. 수요가 높은 정보 중 하나로서, 다수의 시민이

미디어에 의지하고 있는 부동산 정보의 경우, 실제로 사용

자가 원하는 방대한 양의 정보를 지속적으로 제공하기 위

해선 실제 부동산에 대한 정보를 요구에 맞게 처리하고 분

석하여 제공할 필요가 있다.
최근 5년간 서울시 내 용도변경에 의한 부동산 신축은

25,000건 이상 발생하였으며, 현재 활성화 중인 도시재생

뉴딜 정책의 경우 낙후지역에 대해 소규모 개발을 지속적

으로 진행할 수 있도록 지원하고 있다. 이는 노후 건축물, 
저층 건축물 밀집 지역에 신축을 유도하고 있으며 해당 정

책 모델에 관한 관심이 커지고 있다. 그러나 이러한 낙후지

역에 대한 지속적 소규모 개발은 지역적 개발을 일으키고

이를 통해 다수의 주거지역이 상업지역으로 변경되는 형태

의 젠트리피케이션이 발생하고 있다[1].

2. 기존 연구

젠트리피케이션이 발생하는 사유에 관한 연구는 다방면

으로 진행되고 있으며[2,3], 이러한 젠트리피케이션을 완화

하고 나아가 해결하는 방안에 관한 연구도 진행되고 있다
[4,5]. 이러한 도시문제를 완화하고 해결하고자 하는 기존 연

구들은 대다수 회귀분석 방식에 의존하여, 해당 문제의 발

생 원인을 조사하고자 함에 머물러있으며, 최근 활성화 되

는 머신러닝 기법에 대한 활용도는 제한적인 수준이다.
도심지역의 젠트리피케이션 사유를 머신러닝 기법을 통

해 분석하고자 하는 노력은 최근에서 진행되고 있으며[6,7,8] 
실제 통계기반 머신러닝 기법을 사용하여 서울지역의 상업

젠트리피케이션 영향요인을 도출하고자 하는 방안도 연구

되었다[9]. 그러나 대다수 연구의 경우 주로 상업지역에 대

하여 상업과 관련된 요인들을 사용하여 요인 분석을 진행

하고자 하였으며, 이는 젠트리피케이션을 유발하는 다양한

요인을 판단하기 어렵고, 이를 통해 수요자가 원하는 정보

를 전달하지 못한다는 한계점을 지니고 있다.
실제 젠트리피케이션이 발생하는 과정에서는 기존 지역

의 필지별 용도가 전환되는 경우가 발생하며[10], 이를 예측

하는 모델을 구축하는 연구는 상대적으로 많이 진행되지

못하고 있다. 실제로 뉴욕을 대상으로 젠트리피케이션과

지역의 용도전환이 발생하는 상황에 관한 조사 연구가 진

행되고 있으며[11], 실제 서울지역에 대한 예측을 진행하기

위해선 용도전환에 대한 예측과 이를 설명하는 중요 요인

을 도출하는 연구가 필요하다. 

3. 연구 목적

본 연구는 실제 공공기관에서 제공되는 서울시에 대한

공공데이터를 활용하여 서울시 내부 소규모 필지 단위별

용도전환이 발생한 지역에 대해 용도 변환과 유지를 일으

키는 요인을 도출하고자 하며, 예측하고자 하는 종속요인

과 연관성이 있는 독립변수들을 미리 선별 후 분석을 진행

하는 기존 회귀분석 방식과는 다르게, 서울시 필지별 요인

을 다수 활용하여 다양한 요인을 입력 변수로 구축한 뒤, 
머신러닝 기반 알고리즘을 통해 스스로 연관성이 있는 요

인들을 도출하고, 해당 요인들의 중요도를 판단하여 요인

별 ‘중요도’를 판별하고자 한다. 해당 방식의 Bottom-Up 방
식 분석을 수행하기 위해 트리 모델 기반 기계학습 방식인

‘Random Forest’ 알고리즘을 활용해 용도전환을 유발하는

요인을 도출하고, 이에 대한 예측 모델을 구축하고자 한다. 
기존에 토지 이용변화에 대한 모델을 구축할 때 자주 활용

되지 않은 머신러닝 기법을 활용해 토지이용변화 분류 및

예측을 할 수 있는지 판단하고자 한다. 용도전환에 대한 높

은 이해도와 분석은 향후 수요자가 원하는 미디어 정보를

제공할 때 기반으로 활용될 수 있으리라 판단된다.

Ⅱ. 연구방법

1. 데이터

연구의 시간적 범위는 2011년부터 2015년까지이며, 서
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울시 내에서 발생한 필지별 용도변경 행위를 대상으로 한

다. 활용된 데이터의 경우 국토부 세움터에서 제공하는 건

축 인허가대장 원자료를 가공하여 제작되었으며 이를 종속

변수(Target Variable)로 활용 한다.
독립변수 (Input Variable)의 경우 필지 단위별 데이터는

2015년 기준 국토교통부에서 제공하는 연속지적도를 활용

하여 구축하였으며, 건축물 특성 관련 자료의 경우 필지 내

부에 존재하는 건축물대장과 과세 대장 정보 등을 활용하

였다. 이와 함께 통계청에서 구축한 추가 통계데이터를 활

용하여 총 50개의 독립 변수를 구축 및 활용하였다. 표 1에
본 연구에서 활용된 변수를 분류별로 표기하였다.

2. 데이터 통계

본 연구에서 활용된 데이터는 서울시에 존재하는 총

795,268개의 필지에 대한 정보를 보유하고 있다. 이 중 본

Variable Categories Factors
Target 

Variable Land use change (1) Land use change (Changed / Unchanged)

Input 
Variable

Parcel related variables (6) Parcel area, Road connection, Max road width, Parcel shape, Parcel area regulation(under 
90m2), Land Price 

Building related variables (3) Deterioration, Area. Usage

Accessibility

Mobility (5) Bus station, Subway station, Train station, Parking lot

Education (7) Distance to : Kindergarten, Primary school, Secondary school, High school, University

Green-land (5) Distance to : Park, River, Han-river, Green-land

Convenience (7) Distance to Public facilities, Public area, Hospital, Cultural space, Large stores, Gym

Developmen
t factors
(Around 

500m of the 
parcel)

Development 
pressure (1) Development/construction conducted on adjacent areas to the parcel

Socio-economic 
factor (6)

Population, Total employees, Single-person household, 
Average floating population

Physical 
conditions

(10)

Number of Deteriorated buildings, Regulated parcel ratio, Un- determinate parcel ratio, Road 
coverage, Number of bus stations, Near station ratio, Paved area ratio, Average land price, 

Under 4m road connection parcel ratio, Household ratio

표 1. 연구 활용 변수
Table 1. Data List

그림 1. 용도 전환 된 용도 지역 분포
Fig. 1. Distribution of Land usage
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연구에서 활용될 종속변수인 ‘용도전환’ 관련 값이 존재하

지 않는 79,525개의 필지를 제외한 뒤 총 715,743개의 필지

에 대한 분석을 진행하였다.
해당 데이터 중 용도 지역을 표현하는컬럼의 경우 제1종

일반주거지역, 일반상업지역, 자연녹지지역 등 총 14종의

해당 필지의 지정 용도를 보유하고 있으며, 필지의 용도가

전환되기 전 해당 필지가 활용되었던 ‘종전용도’의 경우 근

린생활시설, 주거시설, 사무실, 생산시설 등 총 28개의 분류

로 구분되어있다.
총 715,743개의 필지 중 2016년 기준 용도전환이 진행된

필지는 14,721개로 전체의 2.1%를 차지하며, 전환이 진행

된 필지의 기존 용도 분포는 그림 1과 같다.
용도전환이 된 총 14,721개의 필지 용도 중 가장큰비중

을 차지하는 용도는 일반상업지역이며, 이후 제2종 일반주거

지역, 제 3종 일반주거지역 순으로 용도전환이 진행되었다.

3. Random Forest 알고리즘

필지 내부의 건축행위 여부를 예측하기 위해 Random 
Forest 알고리즘을 활용하였다[12,13]. Random Forest 알고리

즘은 활용되는 독립변수들을 이용해 종속변수를 가장 잘

표현할 수 있는 모델을 구축해주는 과정에서 기존 의사결

정 나무(Decision Tree)알고리즘과 유사하다. 
Random Forest의 경우 기존 의사결정 나무알고리즘의

한계점을 해결하고자 랜덤노드 최적화 (Randomized Node 
Optimization)과 배깅 (Bootstrap AGGregating, Bagging) 
방식을 활용하였으며, 이를 통해 상관관계가 존재하지 않

는 개별적 트리형식의 모델을 구축하고, 모든트리에 대하

여 학습 과정을 거쳐가장 종속변수에 가장큰영향을 주는

독립변수들을 순차적으로 도출한다[14].
Random Forest 알고리즘은 생성되는 모델/트리를 임의

(Random)로 그리고 비상관적(Uncorrelated)으로 생성하게

되며, 이를 통해 일반화된 결과를 표출하게 된다. 이는, 모
델 구축에 있어 변수 선택을 임의로 진행하는 Random 
Forest의 특징이며, 이를 통해 구축된 데이터 자체에 불필

요 데이터(노이즈)가포함된 데이터를 다룰때강점을 나타

낸다. 배깅 방식을 통해 트리 모델을 구축하는 Random 
Forest는 지속적으로 트리 모델을 구축하며 변수를 선택/제

외 시키는 과정을 진행하게 된다. 이 과정에서불필요 변수

가 포함된 모델은 필연적으로 낮은 모델 정확도를 보이게

되고, 해당 변수는 중요 변수에서 제외되고, 실제 종속변수

를 가장 잘표현하는 독립변수들이포함된 트리 모델은 높

은 정확도를 보이게 되며 중요 변수로 지정된다.
또한, 배깅 과정에서 임의적으로 변수를 선택하여 모델

을 구축함에 있어, 모델간의 분산(Variance)은 감소시키고

편향성(Bias)은 증가시키게 되어, 기존 의사결정 나무가 가

지는 과적합(Over fitting)의 문제를 해결할 수 있다.
Random Forest는 사용자가 생성되는 트리 모델의 개수

를 설정할 수 있다. Random Forest에서 생성된 다수의 트리

모델의 결과를 결합하여 실제 중요 요인을 도출하는 ‘앙상

블방식(Ensemble method)’을 활용하고 있다. 이를 통해 실

제 종속변수를 예측하는 모델을 구축할 뿐만 아니라, 종속

변수에 영향을 주는 독립변수를 순서대로 도출할 수 있다

는 장점을 지니고 있다.
본 연구에서는 총 5,000개의 임의적 트리 모델을 구축하

도록 설정하였다.
본 연구를 위해 수집된 총 51개의 변수는 Random Forest 

알고리즘에 활용되기 위하여 Target Variable (종속변수)와
Input Variable(독립변수)로 구분되었다. Random Forest 머
신러닝 방법을 통해 필지별 용도 전환 유무를 판단하고자

하는 본 연구의목적에 따라 필지용도 전환 변수를 종속변

수로 활용하였다. 나머지 50개의 변수의 경우 종속변수와

의 연관관계 및 중요 변수 여부를 판단하기 위해 Random 
Forest의 독립 변수로 활용되었다. 
활용된 독립변수의 경우 배깅 방식을 통해 임의적으로

추출되어 트리 모델 구성에 활용되었으며 이를 통해 종속

변수인 필지별 용도 전환 유무를 가장 잘 표현하는 트리

모델을 구성하도록 설정 되었다. 이 후 생성된 5,000개의

임의의 트리 모델 중 종속 변수를 가장 잘 표현해주는 ‘중
요 변수’가 중요도 순으로 추출되며, 이러한 ‘중요 변수’를
활용하여 종속 변수를 가장잘 표현하는 트리 모델의 정확

도를 평가하게 된다.

4. 정확도 및 통계적 일치성 평가

정확도 평가를 위하여 기존 데이터를 사용하여 구축된
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Random Forest 모델을 평가하였고, 이를 Confusion Matrix 
(혼동행렬)로 표기하여 정확도 값을 평가하였다. 
결과의 정확도를 평가하기 위해 N-fold cross validation 

방식을 활용하였다[15]. 본 연구에서는 Random Forest에 적

용될 데이터를 총 10개로 분류하도록 설정되었다. 분류된

10개의 데이터클러스터 중 9개는 모델의 학습을 위해 사용

되고 1개의 데이터클러스터는 모델의 정확도평가에 활용

된다. 위 프로세스를 생성되는 5,000개의 트리에 적용하여

한 개의 트리를 구축하기 위해 선택된 데이터를 모두학습

데이터 / 평가데이터로 활용한 뒤 총 10개의 모델에서 도출

된 결과를 활용하여혼동행렬 (Confusion Matrix)를 구축하

고, 개별 트리 모델의 정확도를 평가한다.
Random Forest 모델을 구축하는 과정에서 전체 데이터

를 10개로 나눈 뒤 이 중 9분할의 데이터를 Training data
로, 1분할의 데이터를 Test data로 활용할 수 있도록 10-fold 
Cross Validation 방식을 활용하였으며, 이를 통해 생성되

는 모든 트리 모델의 정확도를 평가하였다. 
Cohen’s Kappa 통계치[16]는 카테고리 분류 분석이 진행

될 때 분류 모델간의 일치도를 판단하기 위해 활용되는 지

수다. Kappa 통계치는 방정식 1. 과같이 연산된다.

0 011
1 1

e

e e

p p p
p p

k - -
= = -

- -
(1)

 k 는 kappa 지수를 의미하여, 0p 는 분류 모델 결과가

정확할 경우이며, 이는 모델의 일반 정확도와 같은 의미를

가진다. ep 의 경우 분류 모델 결과가 확률적으로 일치할

경우이다. 
Kappa 통계지수가 0에 가까울수록 분석모델의 일치성이

낮다는 의미이며, 통계적으로 유의하지 않다는 의미로 볼

수 있다. 반대로 지수가 1에 가까울수록 분류 모델의 일치

성이 높다는 의미로 판단할 수 있다. 

Ⅲ. 결 과

Random Forest로 구축된 총 5,000개의 임의적 트리 모델

그림 2. 랜덤포레스트 결괏값 (Mean Decrease Accuracy)
Fig. 2. Random Forest Result (Mean Decrease Accuracy) 
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을 활용하여 용도전환에 가장 큰 영향을 미치는 요인들을

도출하였다. 그림 2는 Mean Decrease Accuracy 방식과

Mean Decrease Gini 방식을 활용하여 주요 요인들을 도출

한 결과를 표현한다. 
Mean Decrease Accuracy(MDA) 방식은 구축된 트리 모

델에서 특정 변수를 제거했을 시 정확도가 줄어드는 척도

를 활용하여 중요 요인을 도출하는 방식으로서, 종속변수

에 큰 영향을 미치는 요인일수록 제거된 후 트리 모델이

생성되었을 시 정확도가 크게 떨어진다는 점을 활용한 방

식이다. Mean Decrease Gini(MDG) 의 경우 트리 모델을

구축하는 나뭇가지가 생성될 때 선택되는 변수들이불순도

를 감소시키는 양을 활용하여 트리 모델상에서 중요한 요

인을 도출하는 방식이다[17]. 본 연구에서 사용된 ‘Positive’ 
Class는 필지의 용도전환 여부가 ‘미전환’인 변수이며, 이
는 도출된 주요 결과 요인이 필지의 용도전환이 발생하지

않도록 영향을 준다고 판단될 수 있다.
MDG 방식의 경우 모델이 구축되며 ‘전환’ / ‘미전환’ 분

류 값에 대한불순도가 가장낮은 요인들을 추출하지만, 본

연구에서 활용된 데이터셋의 ‘전환’ / ‘미전환’ 분류의 개수

차이가 크기에, 불순도 분류는 상대적으로 분석모델의 유

의성을 저하한다고 판단할 수 있다[18]. 이러한 사유로 본 연

구에서는 MDA 방식을 통해 추출된 중요 요인들을채택하

고자 한다. 
그림 3은 모든 50개의 독립변수들이 종속변수에 영향을

미치는 순서대로 작성한 그래프로서, 용도전환이 발생하지

않도록 하는 중요 요인들이 ‘최인접공원까지의 거리’, ‘종
전용도 상업지역’, ‘지가’, ‘최인접 대규모 점포까지의 거

리’, ‘대지면적’ 등임을 확인할 수 있다.
반대로 용도전환이 발생(‘Negative’ Class)하도록 하는

요인의 경우 해당 그래프 하단에서 확인할 수 있으며 이는

‘과소 필지 여부’, ‘활성화 지역 여부’, ‘경관지구 여부’, ‘도
로접면 수’, ‘미관지구 여부’ 등이 있으며, 이와 유사한 사유

로서, ‘개발압력’, ‘노후 건축물 비율’ 등이 추가로 용도전

환을 유발하는 사유로 확인할 수 있다.
분석정확도의 경우, Random Forest 알고리즘의 특성상

트리 모델의 개수가 높아질수록오차율이낮아지는 경향을

그림 3. Random Forest 트리 모델 개수별 정확도 변화
Fig. 3. Accuracy Fluctuation due to number of Trees
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보인다. 그림 3에서는 트리 모델이 1개에서 5000개까지 생

성되며 추출되는 중요 요인으로 인해 전체 모델의 오차율

이 감소함을 볼 수 있다.

Unchaged Changed Precision

Unchaged 77,810 (TP) 662 (FP) 99.16%

Changed 91 (FN) 962 (TN) 91.36%

Recall 99.88% 59.24%

표 2. 혼동행렬
Table 2. Confusion Matrix

표 2의 경우 10-fold cross validation을 활용한 Random 
Forest 모델의 Confusion Matrix이다. 이를 활용하여 정확

도와 균형정확도 (Balanced Accuracy)를 연산하고, 모델의

통계적 일치도를 판단 하기 위해 Cohen’s Kappa 계수를 도

출한다.

Accuracy Balanced 
Accuracy

Kappa 
Statistics

Elapsed 
Time

99.05% 79.56% 0.7141 83,353sec
(23.11 hrs)

표 3. 결과 테이블
Table 3. Result Table

결과로 도출된 일반 정확도의 경우 99.05%로서매우 높

은 정확도를 보인다. 그러나 표 3에서 확인할 수 있듯, 데이

터 자체의 용도변경 발생횟수와 미발생 횟수의 차이가크

다는 한계점이 있으며, 그림 3에서 확인 할 수 있듯미전환

에 대한 오차율은 트리 모델의 개수가 증가하며 지속적으

로 감소하지만, 전환에 대한오차율은 트리 모델의 개수가

증가해도큰차이를 보이지 않고 있다. 상대적으로 적은 ‘전
환’ 표본에 대한편차를 보정 하기 위해 정확도를균형정확

도 (Balanced Accuracy)로 연산할 시 79.56%의 모델 정확

도를 보인다[19,20].
Kappa 통계치의 경우 0.7141로 도출되었으며 이는 ‘상당

한(Substantial) 일치도’[21] 이며 해당 분석이 통계적으로도

유의함을 나타낸다.

Ⅳ. 결 론

본 연구는 공공기관에서 제공하는 서울시에 대한 다양한

공공데이터를 활용하여 서울시 용도전환을 야기하거나 방

해하는 중요 요인을 도출하였다. 해당 연구를 진행하기 위

해 Random Forest 알고리즘을 활용하였으며, 이를 통해 높

은 정확도를 가진 예측 모델을 구축하였다. 
용도전환을 야기하는 중요 요인 중 ‘활성화 지역 여부’의

경우 현재 도시재생활성화지역 지정 여부를 의미하며 이는

기존 용도에서 타 용도로 전환되는 사유 중 큰 요인으로

작용한다. 기존 도시재생 활성화 지역의 경우 낙원상가 일

대, 세운상가 일대, 신촌, 서울역 등이 있었으며, 현재 도시

재생 활성화 지역의 경우 영등포, 용산, 서울역 등의 지역이

도시재생 활성화 지역으로 지정되어있다. ‘도로접면 수’의
경우 도로를 기반으로 개별 필지에 접도 해 있는 면수를

필지별로 구축한 자료로서, 해당 지역에 대한 접근성을 나

타내는 요인으로 판단할 수 있으며, 이는 향후 해당 지역에

유입되는 인구가 많아질수 있음을 표현한다고볼수 있다. 
‘경관지구’ 및 ‘미관지구’의 경우 경관이나 미관의 관리를

위해 건축물 높이를 규제하는 등 다양한 제한사항이 존재

하는 지역을 의미하지만, 이는 반대로 기존에 존재하는 다

양한 종류의 건축물을 상업적 용도로 변경하게 되는 사유

로 적용될 수 있으며, 실제 경관/미관지구로 지정되어있는

서울 서촌지역의 도시재생 정책이 진행되며, 젠트리피케이

션 현상이 발생하고 있는 현상과 일치한다고 볼 수 있다
[23,24]. 반대로 용도 미전환 지역의 중요 요소로서 도출된

‘최인접 공원까지의 거리’의 경우 실제 주거지역의 특성으

로볼수 있으며, 해당 지역은 주거지역으로 유지되는 현상

으로 판단할 수 있다. ‘종전용도 – 상업지역’ 요인의 경우

현재 용도가 이미 상업지역이기에 전환이 필요 없다는 이

유로 볼 수 있으며, ‘지가’, ‘최인접 대규모 점포까지의 거

리’, ‘대지면적’ 등은 상업적 요인으로서 용도전환을 방해

하는 요소로 판단된다.
본 연구에서는 실제 젠트리피케이션 관련 요인을 변수로

활용하지 않았다는 한계점을 지니며, 또한 Random Forest
뿐만 아닌다양한 머신러닝 알고리즘과 현재 화두되는딥

러닝 알고리즘을 활용하지 않았다는 한계점을 지니고 있다. 
젠트리피케이션과 관련된 요소의 경우 실제 상업용매장
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의 영업신고내역을 활용하여 실제 상업매장의 개점과폐점

내역을 변수로 사용할 수 있을 것으로 판단되며 향수 연구

에서 이에 관한 내용을 다루고자 한다. 
추가적으로 본 연구에서는 용도전환의 예측과 함께 용도

전환을 야기하는 중요 요인을 도출하기 위하여 모델 정확

도가 높으며 사건을 야기하는 중요 요인을 도출할 수 있는

Random Forest 알고리즘을 활용하였으나, 향후 딥러닝과

같은더높은 차원의 분석 알고리즘을 통해 모델의 정확성

을 향상하고자 한다.
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