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요  약  최근 인공지능, 딥러닝, 빅데이터 등 4차 산업의 핵심 분야에 대한 관심이 커지면서 기존의 의사결정 문제

를 전통적인 방법론의 한계점을 최소화하는 과학적 접근 방식이 대두되고 있다. 특히 이런 과학적인 기법들은 주

로 금융 상품의 방향성을 예측하는데 사용되는데 본 연구에서는 사회적으로 관심이 높은 아파트 가격의 요인을 

자기조직화지도를 통해 분석하고자 한다. 이를 위해 아파트 가격의 실질 가격을 추출하고 아파트 가격에 영향을 

주는 총 16개의 입력 변수를 선정한다. 실험 기간은 1986년 1월부터 2021년 6월까지이며 아파트 가격의 상승 

및 횡보 구간을 나눠 각 구간 별 변수들의 특징을 살펴본 결과, 상승 구간과 횡보 구간의 입력 변수의 통계적 

성향이 뚜렷하게 구분되는 것을 알 수 있었다. 더불어 U1~U3 구간이 N1~N3 구간에 비해서 변수들의 표준편차

가 상대적으로 크게 나왔다. 본 연구는 중장기적으로 상승과 하락이라는 큰 주기를 갖고 있는 부동산에 대해서 

현재 시점의 현황을 정량적으로 분석한 것에 의미가 있으며 향후 이미지 학습을 통해 미래 방향성을 예측하는 

연구에 도움이 되기를 기대한다.
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Abstract With increasing interest in key areas of the 4th industrial revolution such as artificial 

intelligence, deep learning and big data, scientific approaches have developed in order to overcome 

the limitations of traditional decision-making methodologies. These scientific techniques are 

mainly used to predict the direction of financial products. In this study, the factors of apartment 

prices, which are of high social interest, were analyzed through SOM. For this analysis, we extracted 

the real prices of the apartments and selected a total of 16 input variables that would affect these 

prices. The data period was set from 1986 to 2021. As a result of examining the characteristics of 

the variables during the rising and faltering periods of the apartment prices, it was found that the 

statistical tendencies of the input variables of the rising and the faltering periods were clearly 

distinguishable. I hope this study will help us analyze the status of the real estate market and study 

future predictions through image learning. 
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1. 연구배경

부동산 가격은 비 유동성 자산이지만 한정적 유형 자산

으로 다양한 시장 참여자들이 존재하는 분야이다. 특히 

부동산 투자자 및 정책을 담당하는 정부 기관 그리고

거주를 위한 소유자 등은 서로 다른 이해관계를 갖고 시장에

참여한다. 이런 시장 참여자들에게 공통적으로 존재하는 

의사결정 문제는 부동산 가격의 현황 파악 및 방향성을 

예측하는 것이라 할 수 있는데 이는 쉽게 해결할 수 없는

난제이기 때문에 객관적이고 합리적인 판단 기준이 무엇

보다 중요하다. 더군다나 주거는 인간의 기본적 욕구를 

해결하기 위한 기초적인 요소 중 하나기 때문에 주거환경

보장에 관한 정부의 정책은 무엇보다 중요하다[1].

최근 4차 산업이 발전하면서 딥러닝(deep learning)과

인공지능(artificial intelligence)의 기술을 적용해서 

자산 가치의 방향성을 예측하는 사례가 늘어나고 있다. 

즉 정량적이고 과학적인 방법론을 통해서 보다 더 정확

하고 객관적으로 의사결정 문제를 해결할 수 있다. 이는 

전통적으로 예측을 위해 사용되는 회귀분석, VAR(vector 

autoregressive model) 등과는 접근 방식이 다른데

이러한 전통적 방식은 다중공선성(multicollinearity) 

및 불특정 변수에 대한 잡음(noise)으로 인해 예측 성능에

한계점을 내포하고 있다[2]. 최근 연구 분야에서도 기계

학습(machine learning)과 빅데이터(big data) 등을 

활용해 다양한 시계열에 대한 예측 기법을 활발하게 진행

하고 있다. 주로 투자 자산에 대한 예측 연구는 데이터

의 양과 수집에 용의한 금융 자산의 시계열을 예측하는 

연구가 활발하게 진행되고 있는데 허준영은 기업의 재무

자료를 SVM(support vector machine)을 통해 주가

를 예측하고 회사의 내재 가치와 재무 자료의 인과관계

를 분석하였다[3]. 유재필은 검색 키워드의 빅데이터를 

기계학습 모형에 적용해 ETF(exchange traded fund)

의 가격 방향성을 예측하였는데 이는 시장 수익률에 비해

우수한 성과를 보이는 것을 알 수 있었다[4]. 홍성혁은 

주가 예측을 위해 LSTM(Long Short Term Memory) 

모형의 단방향 예측 오류를 최소화하는 BLSTM 모형을 

제안하고 거시적 변수와 개별 기업의 미시적 변수를 분석

하였다[5]. 황희수는 하이브리드 머신러닝(machine 

learning)을 이용해 코스피 지수의 방향성을 예측하였는데

상승과 하락 각각 60% 이상의 예측력을 보이고 있으며 

개별 모델에 비해서 모두 약 5~10% 이상의 개선을

보였다[6]. 

부동산 관련 시계열 예측과 관련된 논문을 살펴보면 

배성완은 기계학습의 모형들을 주택 가격 추정 문제에 

적용하여 비교 분석하였는데 다중회귀분석에 비해서 

SVM, RF(random forest), GBRT(gradient boosting 

regression tree) 그리고 DNN(deep neural networks) 

모형의 예측 성능이 우수하였고 그 중에서 GBRT가 가장 

예측력이 높았다[7]. 김선아는 GARCH(generalized 

autoregressive conditional heteroskedasticity) 모형과

딥러닝을 이용해 주택 경매시장의 가격을 예측한 결과 

딥러닝의 경우 MSE와 RMSE가 각각 약 38.0과 6.1로 

나타났고 GARCH 모형의 경우 각각 약 42.8과 6.5로 

딥러닝의 예측력이 더 우수한 것을 알 수 있었다[8].

이지영은 주택 가격에 영향을 주는 총 12개의 시장 변수를

인공신경망(artificial neural network)의 입력 변수

(input data)로 설정하여 모형을 설계하고 예측 실험을 

하였다. 그 결과 거시적 변수의 경우와 미시적 변수 모두

약 90% 정도의 예측력을 보였다[9]. 

그 밖에 해외 논문을 보면 Cao et al.은 선형 방정식과

인공신경망을 이용해서 중국의 주가 시계열 예측에

대해 연구하였고 기업의 시가총액 및 장부가액 대비 시가

총액 비율을 투입변수로 정의하였다. 그 결과 다변량의 

인공신경망 모형이 단변량 인공신경망 모형에 비해서 

예측 성능이 우수했다[10]. Jirong er al.은 부동산 가격

의 예측을 위해 기계학습 모형중 하나인 SVM에 유전자 

알고리즘(genetic algorithm)을 적용하여 G-SVM을 

제안한 결과 기존의 SVM에 비해서 월등하게 예측성과가 

우수했다[11]. 이처럼 과학적인 기법들을 자산 시계열의 

미래 방향성 예측에 적용되어지고 있는데 비 유동적인 

부동산 가격에 대한 정량적 분석에 관한 연구는 관심도에 

비해 저조한 편이다. 따라서 본 연구에서는 클러스터링

(clustering) 기법을 이용해 한국의 아파트 가격 지수를 

경기 순환 개념 하에 주기 별 구분을 하고 각 구간 별로 

요인들이 갖는 통계적 성향을 정량적으로 분석하고자 

한다. 더불어 통계적 특징을 쉽게 파악하기 위해 변수들의

데이터를 방차형 차트로 표현함으로써 이에 대한 설명력을

높이는 방안을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구의 

연구모형에 대해 기술하고 3장에서는 클러스터링을 위한

입력 변수에 대해서 설명한다. 또한 4장에서는 실험 계획

및 결과 분석을 그리고 끝으로 5장에서는 결론을 제시

한다. 
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2. 연구모형

본 장에서는 실험 대상인 한국의 아파트 가격 지수를 

선정하는 과정을 설명하고 실험 모형인 클러스터링 기

법에 대해서 기술한다.  

2.1 실질 부동산 가격 지수

통계청 및 금융권 기업에서는 최근 거래되는 아파트 

거래 자료를 바탕으로 지수화한 값을 공시하고 있다. 하

지만 해당 값은 상대적이지 않고 절대적인 거래 가격을 

제시하는 지표이기 때문에 객관적인 실험 데이터로 활

용하는 것은 한계가 있으며 해당 자료만으로는 오판을 

초래할 수 있다. 예컨대 부동산 가격의 경우에는 다른 

유형 자산에 비해 물가 상승률 대비 저조한 상승 또는 

하락을 나타내고 있을 수 있는데 부동산의 경우에는 명

목금액이 상대적으로 크기 때문에 객관적인 실질 가치

를 이해하는데 난해한 부분이 있다. 따라서 본 연구에서

는 통계청에서 공시되는 아파트 가격 지수에서 소비자 

물가 수준 만큼에 대한 부분을 제거하고 새로운 실질 부

동산 가격 지수를 생성한다. 

Fig. 1은 1986년 1월부터 2021년 6월까지 월별 소

비자 물가와 실질 아파트 가격 지수를 나타낸 그림인데 

이해도를 높이기 위해 초기 값을 100으로 환산해 보여

준다. 본 그림을 보면 1986년 1월을 기준으로 물가 상

승률 대비 아파트 가격 지수는 약 30% 덜 오른 것을 알 

수 있는데 이는 전국 아파트에 대한 대표 값을 의미하기 

때문에 물가 상승보다는 다소 덜 오른 것으로 사료된다.

Fig. 1. Real Apartment Price Index

실질 아파트 가격 지수는 식(1)과 같이 월별 물가 지수의

움직이는 수익률을 아파트 가격 지수의 월별 수익률에 

차감하여 산출한다. 식(1)의 는 물가 지수의 월별 

수익률, 는 아파트 가격 지수의 월별 수익률 

그리고 는 전월 아파트 가격 지수를 의미한다.

                (1)

아파트의 실질 가격을 산출하는 방식은 다양하지만 

본 연구는 클러스터링을 적용해 아파트 가격의 트렌드

(trend)를 분석하는 것이 주된 목적이기 때문에 일반적

인 단순 수익률 차감 방식을 이용한다[12].

2.2 자기조직화지도

자기조직화지도(Self Organizing Map; 이하 SOM)는

자율 학습을 사용한 신경망의 하나로 경쟁 학습 모형을 

기반으로 한 비지도 학습(unsupervised learning)에 

속한다[13]. SOM은 입력 층(input layer), 경쟁 층

(competition layer), 그리고 출력 층(output layer)이 

있는데 입력 층은 표본 자료에서 산출된 다차원 데이터

로써 개의 차원으로 설계된다. 또한 가중치 벡터

(weight vector)가 초기화 과정을 통해서 특정 값으로 

정의되며 주로 선형 초기화 방식을 이용한다[14]. 가중치 

벡터의 초기화 방법은 선형 초기화(linear initialization)와 

무작위 초기화(random initialization)가 있다. SOM은 

특정한 결과 값이 없이 입력 데이터가 주어지는 자율 학습

에서는 비슷한 입력 값들이 들어오는 경우에 그것들을 

유사한 그룹으로 설정하기 위해 스스로 연결 강도를 조절

할 수 있다. 즉 입력 값의 통계적 특성을 통해 비슷한

데이터들을 같은 그룹으로 묶는 것을 의미한다. Fig. 2는

앞서 설명한 SOM의 구조적 알고리즘을 보여주고 있다.

Fig. 2. Structure of self-organization map

Kohonen은 뉴런(neuron)의 강도를 조정하기 이전의

신경망과는 다르게 정해진 승자 뉴런만이 유일한 출력 

신호를 보낼 수 있는 승자 독점(winner talks all)의 방식

을 제안하고 있다[15]. 또한 이웃(neighborhood) 개념
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을 이용해 승자 뉴런과 상호적 관계에 있는 뉴런의 강도

를 가공하도록 설계해 입력 층의 패턴을 보다 더 반영

하도록 하고 있다. 자기조직화지도는 많은 장점이 있는

데 대표적으로 하나의 전방 패스(feedforward flow)를 

적용하기 때문에 학습 과정에서 속도가 상당히 빠르다. 

더 나아가 연속적 학습 기능이 가능해서 입력 값의 통계적

분포가 변화하면 학습 분포 또한 그것에 맞게 변화한다. 

본 연구에서는 SOM 알고리즘을 VBA(visual basic 

for application)으로 구현해서 다음 장에서 설명하는 

입력 데이터를 통해 실험을 진행한다.

3. 입력변수 선정

본 연구에서는 아파트 가격 지수에 영향을 주는 총 

16개의 입력 변수를 선정하고 이를 SOM 알고리즘을 

통해 클러스터링 분석을 하고자 한다. 변수 선정은 클러

스터링 분석을 위해 데이터의 확보 및 공시 주기 등을 

고려하고 선행연구를 통해서 대량의 요인을 추출하고 

정규화 및 시행착오법(trial and error method)적인 

클러스터링 과정을 통해서 최종 16개의 입력 변수를 선정

한다[16]. 즉 아파트와 관련된 약 50개의 키워드

(keyword)를 바탕으로 특정 시점의 사전 학습을 통해

서 성능이 좋은 16개의 변수를 갖고 실험을 진행한다.

Table 1은 총 16개의 입력 변수와 실질 아파트 가격 

지수와의 상관계수를 나타낸 표이다. 상관계수는 1986년

1월부터 2021년 6월까지의 자료로 산출하였는데 대체적

으로 1 또는 –1에 매우 가까운 변수는 없으며, 주로 양의

상관관계를 갖고 있는 변수들이 많다. 특히 전세 수요량과 

실질 아파트 가격 지수의 상관계수가 0.86으로 가장 높은

반면에 미분양 수는 -0.69로 가장 낮은 상관관계를

보인다. 또한 표 안에 1~16의 숫자는 결과분석 부분에서

시각적 이해를 돕기 위한 넘버링(numbering)을 표기한 

것이며 넘버링 순서는 실험 결과에 미치는 영향이 없다. 

이렇게 수집된 자료들은 내포하는 의미와 성향이

다르기 때문에 원천 자료의 경우에는 단위 등이 다를 수 

있다. 따라서 본 실험에서는 두 차례에 걸쳐서 정제작업

(data scaling)을 실시하는데 가장 정규화의 기본이 

되는 Z-score Normalization와 Min-max Normalization

을 이용해서 표준화를 수행한다. 

Table 1. Clustering Input Data
Input Data

Raw Material Index

(1 : 0.61)

Rent Demand

(9 : 0.86)

Construction Index

(2 : 0.33)

Stock Price Index

(10 : 0.14)

Sales and Demand

(3 : 0.59)

Completion Volume

(11 : -0.03)

Consumer Prices

(4 : 0.74)

Households Volume

(12 : 0.29)

The Price of Oil

(5 : -0.17)

Unemployment Rate

(13 : 0.21)

Inflation Rate

(6 : 0.04)

Housing Transactions

(14 : -0.38)

Land Index

(7 : -0.08)

Amount of Currency

(15 : 0.41)

Loan Rate

(8 : -0.26)

Unsold Housing Volume

(16 : -0.69)

4. 실험계획 및 결과분석

본 장에서는 앞에서 설명한 총 16개의 입력 변수를 

바탕으로 SOM 알고리즘에 적용하여 실질 아파트 가격 

지수와 함께 비교 분석하고자 한다. 

4.1 실험계획

본 연구에서는 아파트 가격에 영향을 주는 총 16개 

항목에 대해서 월별로 데이터를 수집하고 수집한 데이터를

SOM 알고리즘을 통해서 클러스터링을 한다. 

Fig. 3. Momentum Cycle of Apartment Price Index

Table 2. Experimental plan
Factors Details

Subjects to 

experiment
Real Apartment Price Index

Input Variables
Total 16 Input Data

(See Table 1)

Clustering Method SOM algorithm

Experimental 

period
1986.01~2021.06

Data Cycle Monthly
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실험 대상인 실질 아파트 가격 지수인 Fig. 3은 1998년

IMF 경제 위기를 제외하고 실질 아파트 가격 지수를 중

장기적인 관점에서 상승기와 횡보 또는 소폭 하락기로 

나눴는데 이는 실험 결과에서 나오는 각 구간(U1, N1, 

U3, N3)별 변수 특징을 분석하기 위함이다. 본 구간은 

한 방향으로 움직이려는 모멘텀이 끝나는 구간까지를 

구역으로 설정하는데 주식과 같은 단기 매매의 성향이 

아니기 때문에 가시적인 관점에서 구간을 나눈다. 실험 

데이터들은 실질 아파트 가격 지수를 포함해서 총 17개

로 1098년 1월부터 월별로 데이터를 수집한다. Table 2

는 본 논문의 실험계획을 정리한 표이다.

4.2 결과분석

본 절에서는 16개의 입력 변수를 SOM 알고리즘을 

통해서 모멘텀(momentum) 구간 별로 패턴을 정량적

으로 분석한다. U1~U3은 상승 구간이며 N1~N3은 횡보

및 소폭 하락의 구간이다. 부동산 자산의 특성상 금융 

상품과 다르게 단기적 매매는 적합하지 않기 때문에

중장기적인 관점에서 패턴을 찾고 이를 분석하고자 한다. 

Table 3은 실험 환경에 대해 기본적으로 표현해주는 표

인데 각 주기별 날짜와 해당 주기의 실질 아파트 가격의 

상승률 그리고 해당 기간 동안의 총 개월 수를 나타내고 

있다. 표를 보면 U1~U3은 약 30% 이상의 수익률을 보

이고 나머지 횡보 및 소폭 하락 구간인 L1~L3은 보합 

수준을 기록한 것으로 나타난다. 

Table 3. Experimental Status
Start date

(yy-mm)

End Date

(yy-mm)
Rate of Rise

Total 

Months
Cycles

1986-01 1990-01 53% 49 U1

1990-01 1997-10 12% 94 L1

1999-10 2002-04 38% 30 U2

2002-04 2010-01 -4% 94 L2

2010-01 2017-10 38% 94 U3

2017-10 2020-10 4% 37 L3

Table 4. Clustering Basic Results

Cycles
Number of 

success months
Success rate

Standard 

deviation

U1 40 82% 1.58

L1 75 79% 0.93

U2 22 72% 1.24

L2 80 85% 0.82

U3 76 81% 0.93

L3 31 86% 1.34

Table 4는 클러스터링의 결과 값을 각 주기별로 나타

내고 있는데 해당 주기의 총 16개의 변수들의 각각의 

평균에서 오차범위 90% 안에 속하는 값들인 경우에 성공

횟수로 카운팅(counting)을 했다. 여기서 평균은 Fig. 4

와 같이 각 주기별 3개의 대표 그룹을 추출하여 기준을 

선정한다. 그 결과 모든 주기에서 약 80% 이내의 성공률

을 보이고 있으며 이는 클러스터링을 통해 아파트 가격에

영향을 주는 주요 변수가 적절하게 선정되었다는 것을 

의미한다. 

더불어 본 연구에서는 부동산 가격에 영향을 주는 총 

16개의 입력 변수를 주기에 맞게 6개의 그룹으로 클러

스터링을 정량적으로 분석하기 위해 Fig. 4와 같이 방사형

차트로 결과를 시각화한다. 

Fig. 4. Patterns of Input Data by Cycle
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이를 위해 각 그룹에 속한 해당 시점(월)을 3개로 나눠

각각 변수의 평균을 산출하고 이를 방사형 차트로 그리면

동일 주기에 대해 3개의 방사형 차트로 결과를 확인할 

수 있다. 예컨대 U1 주기에는 Fig. 4의 가장 맨 위 3개의

그림에 해당하는데 이는 U1 구간에서는 14~15번의 입력

변수인 주택거래량과 통화량의 값이 다른 변수들에

비해 상대적으로 값이 크다. 

본 실험을 통해 상승과 하락 주기에 맞게 입력 변수

들의 패턴들이 뚜렷하게 차별화되고 해당 주기별로 3개

의 세부 그룹으로 나눠 방사형 차트를 그려도 동일한

주기별로 3개의 방사형 모향이 비슷한 결과를 보인다는 

것을 알 수 있었다. 

이는 약 3~5년의 중장기적인 주기에서 16개의 변수

들의 수준(level)이 유사한 형태를 보인다는 것을 의미

한다. 특히 상승 구간보다는 횡보 구간에서 방사형 모양

이 둔감한 모양을 보이고 있으며, 실제 U1~U3 구간의 

변수들 간의 표준편차는 약 1.25이며 N1~N3 구간의 

변수들 간의 표준편차는 약 1.03으로 상승 구간이 좀 더 

높게 나왔다. 

5. 결론

본 연구는 SOM 알고리즘을 이용해서 아파트 가격에 

영향을 주는 16개의 요인의 패턴을 분석하고 6개의 그룹

으로 클러스터링을 하였다. 또한 클러스터링의 결과를 

분석하기 위해서 아파트 가격 지수를 총 6개의 주기로 

나눠 클러스터링 결과와 비교 하였다. 이를 쉽게 분석하기

위해서 해당 그룹에 속한 변수들을 세 그룹으로 나눠

평균을 구하고 방사형 차트로 구현했다. 

그 결과 각 주기 별로 입력 변수들 간의 성격이 잘 반영

되는 결과를 보이고 해당 주기 별로 뚜렷한 성향을 보이고

있다. 특히 대량의 변수를 이해하는데 쉽지 않은 부분들 

방사형 차트로 구현함으로써 이해도를 높인 점에서

의미가 있으며 이는 향후 이미지 학습 기법을 통해 관련 

연구를 진행하는데 도움이 될 것으로 기대한다. 더불어 

각 주기 별로 클러스터링 결과가 좋다는 것은 총 16개

의 입력 변수가 아파트 가격 요인에 적절하다는 것을 과

학적이고 정량적으로 확인한 것에서 향후 아파트 가격 

결정 요인에 관한 연구에 있어서 본 논문이 효과적인 참고

문헌이 되기를 바란다.
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