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국문요약  주거환경에 대한 만족도는 주거지 선택 및 이주 등에 영향을 미치는 주요인으로, 도시에서의 삶의 질

과 직접적으로 연결된다. 최근 온라인 부동산 서비스의 증가로 주거환경에 대한 사람들의 만족도를 쉽게 확인할 

수 있으며, 사람들이 평가하는 내용을 바탕으로 주거환경 만족 요인에 대한 분석이 가능하다. 이는 기존에 활용되

던 설문조사 등의 방식보다 더 많은 양의 평가를 효율적으로 활용할 수 있음을 의미한다. 본 연구는 서울특별시를 

대상으로 온라인 부동산 서비스인 ‘직방’에서 수집된 약 3만여 건의 아파트 리뷰를 분석에 활용하였다. 리뷰에 포

함된 추천 평점을 토대로, 아파트 리뷰를 긍정적, 부정적으로 분류하고, 딥 러닝 기반 자연어 처리 모델인 BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)를 사용하여 리뷰를 자동으로 분류하는 모델을 개

발하였다. 이후 SHAP(SHAPley Additive exPlanation)를 이용하여 분류에 중요한 역할을 하는 단어 토큰을 도출

함으로 주거환경 만족도의 영향요인을 도출하였다. 더 나아가 Word2Vec을 이용하여 관련 키워드를 분석함으로써 

주거환경에 대한 만족도 개선을 위한 우선 고려사항을 제시하였다. 본 연구는 거주자의 정성평가 자료인 아파트 리

뷰 빅데이터와 딥러닝을 활용하여 주거환경에 대한 만족도를 긍정적, 부정적으로 자동 분류하는 모형을 제안하여 

그 영향요인을 도출하는데 의의가 있다. 분석결과는 주거환경 만족도 향상을 위한 기초자료로 활용될 수 있으며 향

후 아파트 단지 인근 주거환경 평가, 신규 단지 및 기반시설의 설계 및 평가 등에 활용될 수 있다.
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1. 연구의 배경 및 목적 

주거환경(Residential Environment)은 주거와 생

활 장소를 둘러싸고 있는 생활환경의 총체로, 주택 주

변의 물리적인 환경뿐만이 아니라 사회적, 경제적, 문

화적 환경을 모두 포함하는 개념이다(아사미 야스시, 

2003). 즉, 주거환경의 질은 가족 돌봄, 건강뿐만이 아

니라 경제활동, 사회적 상호작용 등 일반적인 삶의 전

망에 영향을 미치며, 주거환경에 대한 만족도는 총체

적 생활환경에 대한 사람들의 정서적 반응으로부터 치

환된다(UN, 1989; 신은진·남진, 2012). 따라서, 주거

환경 만족도는 도시의 지속가능성과 거주 가능성 등을 

판단하는 주요한 지표로 작용하며, 생활환경 차이에

서 기인하는 사회격차를 완화하고 삶의 질 향상을 위

해 활용될 수 있다(안용진, 2016). 따라서 주거환경 만

족도 및 그 영향요인을 분석함으로 주거환경 만족도 

개선을 도모하여 주거환경의 질을 제고해야할 필요가  

있다. 

이러한 맥락에서, 본 연구의 목적은 서울특별시 내

에 존재하는 아파트 리뷰를 활용하여 주거환경 만족도

의 영향요인을 분석하는 것이다. 아파트는 주거생활

의 총체적인 경험을 제공하며, 우리나라에서 가장 보

편적인 주거형태이므로, 아파트 리뷰를 활용한 주거환

경 만족도의 영향요인의 분석이 가능할 것으로 판단된

다(이유재·문선희, 2016). 더 나아가 최근 온라인 플

랫폼의 발달로 아파트를 포함한 다양한 부동산 유형에 

대한 정보를 인터넷을 통해 쉽게 확인할 수 있으며, 웹 

크롤링과 텍스트 마이닝을 통해 주거환경 만족도의 분

석이나 부동산 임대료 예측 모형 개발이 가능하다(김

보찬 외, 2018; 김선재·이수기, 2020). 따라서, 본 연

구에서는 온라인 플랫폼 기반의 아파트 리뷰를 활용하

여, 주거환경 만족도 분석을 위한 빅데이터를 구축하

고, 새로운 방법론을 적용하여 기존의 설문조사나 수

동적 영향요인 검출 방식 등의 한계를 극복하는 주거

ple’s evaluation on the residential environment can be easily checked and it is possible to analyze their satisfaction 
and its determining factors based on their evaluation. This means that a larger amount of evaluation can be used 
more efficiently than previously used methods such as surveys. This study analyzed the residential environment 
reviews of about 30,000 apartment residents collected from ‘Zigbang’, an online real estate service in Seoul. The 
apartment review of Zigbang consists of an evaluation grade on a 5-point scale and the evaluation content directly 
described by the dweller. At first, this study labeled apartment reviews as positive and negative based on the scores 
of recommended reviews that include comprehensive evaluation about apartment. Next, to classify them auto-
matically, developed a model by using Bidirectional Encoder Representations from Transformers(BERT), a deep 
learning-based natural language processing model. After that, by using SHapley Additive exPlanation(SHAP), 
extract word tokens that play an important role in the classification of reviews, to derive determining factors of the 
evaluation of the residential environment. Furthermore, by analyzing related keywords using Word2Vec, priority 
considerations for improving satisfaction on the residential environment were suggested. This study is meaningful 
that suggested a model that automatically classifies satisfaction on the residential environment into positive and 
negative by using apartment review big data and deep learning, which are qualitative evaluation data of residents, 
so that it’s determining factors were derived. The result of analysis can be used as elementary data for improving 
the satisfaction on the residential environment, and can be used in the future evaluation of the residential environ-
ment near the apartment complex, and the design and evaluation of new complexes and infrastructure.

Key Words:  Residential Environment, Determining Factors of Residential Environment Satisfaction, Apartment 
Reviews, Big Data, Sentiment Analysis
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환경 만족도 분석 과정을 구축한다. 이를 바탕으로 서

울시 내 권역별로 나타나는 주거환경 만족도의 영향요

인 및 연관어를 분석하고, 주거환경 만족도 개선을 위

한 우선 고려사항을 도출하였다.

2. 관련 선행연구 

1) 주거환경 만족도 및 영향요인

주거환경 만족도는 거주민이 체감하는 주거환경에 

대한 만족도로, 이에 대한 영향요인을 분석하는 것은 

주거환경의 환경적 차이에서 발생하는 사회적 격차를 

완화하고 삶의 질 향상을 위해 필요한 과정이다(안용

진, 2016). 특히, 인접해 있는 아파트들은 지역 내 마

트, 지하철역, 학교 등에 대해 상호적 접근이 가능하

며, 사회적 유대, 환경 위생, 범죄 등에 동시에 노출된

다(Meng and Hall, 2006). 따라서 주거환경 만족도 영

향요인을 분석하면 주거환경 모니터링 및 불편 사항 

확인 등 주거환경 개선의 기초 자료로써 활용할 수 있

을 것이다(김선재·이수기, 2020). 

기존의 연구에서는 설문조사를 활용하여 아파트 거

주민들의 주거환경 만족도를 수집하고, 상관분석 혹은 

신뢰성 검증을 통해 주거환경 만족도의 영향요인을 도

출하였다(장한두, 2008; 오규만·이명훈, 2019). 거주

자 특성 및 주거환경 특성과의 상관 분석을 통해 주거

환경 만족도 영향요인을 도출한 연구에서는 거주하는 

주택의 면적, 노후년수, 방 수 등만이 주거환경 만족도

의 주요 결정 요인으로 나타났다(장한두, 2008). 반면, 

아파트 인근의 교육요인, 환경요인, 접근성 요인 등 다

양한 항목을 바탕으로 설문조사와 신뢰성 검증과 회

귀분석을 진행한 연구에서는 브랜드 선망성, 자산 가

치 상승, 노후생활 안정성, 조망 등이 주거만족도에 영

향을 미치는 것으로 나타났다(오규만·이명훈, 2019). 

이와 달리 서울시 내 아파트 단지에 대해 안전성, 편리

성, 쾌적성 등의 객관적 지표를 설정하고, 설문조사를 

통해 수집된 주거만족도와의 관계를 회귀분석을 통해 

도출한 연구도 진행되었다(신은진·남진, 2012). 해당 

연구에서는 계층적 군집분석을 활용하여 네 개의 주거

환경 유형을 제시하였으며, 각 유형 별 주거환경 만족

도 결정요인을 도출하였다. 전체적으로 가로등 설치 

밀도, 지하철 근접성, 도로폭, 남성가구주 비율, 주택 

매매가격 등이 주거만족도 영향요인으로 도출되었으

며, 지역유형별 분석의 유효성을 입증하였다. 

최근에는 빅데이터의 활용성이 높아짐에 따라 온라

인 부동산 서비스인 직방의 아파트 리뷰를 활용한 연

구가 진행되었다. 김선재·이수기(2020)는 수도권 2기 

신도시 아파트들의 리뷰들을 수집하고, 리뷰에 나타

난 부정적 요인을 수동으로 검토하여 활용하였다. 해

당 연구는 15가지 세부 항목 별로 리뷰에 나타나는 키

워드를 분류하고 도시별 항목의 중요도 순서를 도출하

였다. 분석 결과, 신도시에서 주거환경 만족도 영향요

인으로 대중교통, 상업시설, 교육환경 등이 주거환경 

만족도의 상위 영향요인으로 도출되었다. 이는 신도시 

개선 및 향후 개발을 위한 근거자료로 활용될 수 있다

는 점에서 의의가 있다.

2) 주거환경 만족도와 감정 분석

인터넷의 진화로 온라인을 통해 사람들의 경험과 생

각이 공유되기 시작하며 감정 분석의 활용이 주목 받

기 시작했다(Vuong et al., 2019). 감정 분석은 다양

한 문제에 대해 인터넷에 공유되는 사람들의 관점, 생

각, 감정 등에 대해 사람들이 어떻게 생각하고 느끼는

지 알기 위해 필요한 과정이며, 사람들의 행동을 이

해하기 위한 필수적인 요소이다(Sailunaz and Alhaji, 

2019; Mustafa et al, 2020). 최근에는 컴퓨터 기반의 

자연어 처리 기술의 발달로 감정 분석의 활용 가능성

이 증가하였으며, 기업의 마케팅뿐 아니라 문화, 스포

츠, 정치 등 다양한 분야에서의 활용이 증가하고 있다

(Araque et al., 2019; Luo et al,. 2019; Zhang et al., 

2019). 

최근에는 온라인 리뷰를 활용하여 주거환경에 대

한 사람들의 인식을 분석하는 연구가 진행되었다. 미

국 뉴욕시를 대상으로 한 연구에서는 주거지에 대한 

텍스트 리뷰로부터 유의미한 주제를 도출하고, 온라
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인 설문조사를 통해 각 리뷰와 이를 구성하는 주제에 

대해 5점 척도의 점수를 수집하여 감정 분석에 활용하

였다(Hu et al., 2019). 더 나아가 주제들과 관련된 사

회경제적 속성 변수를 구축하고, 상관분석을 통해 리

뷰로부터 수집된 사람들의 인식이 도시 공간의 객관적

인 특성과 연관이 있음을 도출해냈다. 이와 비슷하게 

온라인 주택 광고를 활용하여 감정 분석을 진행한 연

구에서는 토픽 모델링(Topic Modeling) 기법을 활용

하여 텍스트에 등장하는 주제를 도출하고 사전 훈련

된 어휘집을 통해 감정을 분류하여 활용하였다(Wang 

et al., 2022). 이후 기계학습 방법론을 활용하여 광고

에 나타나는 특성과 사회경제학적 변수 간의 연관성을 

도출해 냈으며, 공간적 자기상관성 분석을 통해 온라

인 주택 광고를 활용해 사회경제적 변수를 구축할 수 

있음을 시사하였다. 이처럼 빅데이터를 활용해 주택의 

속성을 정량화하고, 텍스트에 반영된 주관적 인식을 

도출할 수 있다(Su et al., 2021). 

3) 연구의 차별성

기존 연구들은 다양한 유형의 아파트에 대해 주거환

경 만족도를 수집하고 그 영향요인을 분석하였으나 표

본의 제한이 존재하거나, 설문조사를 통해 구축한 정

량적인 자료만을 활용하였다. 또한 조사자가 정한 항

목만을 고려하였다는 한계가 존재한다(장한두, 2008; 

신은진·남진, 2012; 오규만·이명훈, 2019). 이와 달

리 연구자의 개입 없이 사람들의 주관적 인식을 수집

한 아파트 리뷰 자료를 활용한 연구에서는, 주거환경 

만족도의 부정적 요인을 수동으로 검토하여 활용하였

다는 한계가 존재한다(김선재·이수기, 2020). 이러한 

맥락에서 본 연구의 차별성은 다음과 같다.

첫째, 서울특별시 전체를 대상으로 아파트 리뷰 데

이터를 수집하여 활용하였다. 기존 설문조사 방식과 

비교할 때 더욱 방대한 양의 데이터를 수집하여 활용

하며, 사람들의 주관적인 감정이 고스란히 담겨져 있

는 자료를 활용하였다는 점에서 차별성이 존재한다. 

이를 통해 아파트의 생활 및 근린 환경에 대한 종합적

인 주거환경 만족도 영향요인을 도출하였다. 

둘째, 딥러닝 기반의 자연어 처리 모델을 활용하여 

아파트 리뷰를 긍정 혹은 부정으로 자동 분류하고, 아

파트 리뷰에 포함된 주거환경 만족도의 긍정적, 부정

적 영향요인을 자동으로 도출하였다. 딥러닝 기반 모

델은 사람들의 평가를 바탕으로 학습되며, 이를 통해 

도출된 각 영향요인의 영향력은 요인 자체의 사전적 

의미가 아닌, 해당 요인이 전체 데이터에서 등장하는 

맥락을 바탕으로 계산된다. 따라서, 전체 데이터에서 

해당 요인의 영향력을 보다 쉽게 판단할 수 있다. 

셋째, 서울특별시를 다섯 개의 권역1)(서북권, 도심

권, 동북권, 동남권, 서남권)으로 나누어 권역별 주거

환경 만족도 영향요인을 도출하고 분석하였다. 생활권

은 지역특성에 맞게 구성되며, 이를 바탕으로 주거환

경 만족도 영향요인을 도출함으로 생활권 별 유의미한 

특성 차이를 도출할 수 있을 것이다. 더 나아가 연관 

키워드 도출을 통해 권역별 거주자들의 관심 특성 차

이를 도출함으로 더욱 구체적인 주거환경 만족도 영향

요인을 분석하였다. 

3. 분석방법 

1) 분석자료

본 연구에서는 직방의 아파트리뷰 데이터를 활용하

였다. 직방은 2012년 국내 최초로 모바일 애플리케이

션 기반의 부동산 중개 서비스를 시작하였으며, 아파

트를 포함한 다양한 부동산 정보를 제공한다. 또한 웹 

상에서도 쉽게 다양한 정보를 확인할 수 있다. 직방의 

리뷰는 최근 5년 이내에 해당 아파트 거주 경험이 있

는 거주자의 자발적인 참여로 작성된다. 따라서 작성

된 리뷰를 활용하면 주거환경에 대한 사람들의 직접

적이고 주관적인 인식의 분석이 가능할 것으로 판단

된다. 각 리뷰는 <그림 1>과 같이 ‘추천 점수’, ‘교통 여

건’, ‘주변 환경’, ‘단지 관리’, ‘거주 환경’의 다섯 가지 

항목에 대한 5점 척도 점수와 50자 이상, 500자 이하

의 텍스트로 구성된다. 본 연구에서는 다양한 항목에 

대해 종합적인 의견이 서술된 추천리뷰의 내용과 점수



51주거환경에 대한 거주민의 만족도와 영향요인 분석

를 분석에 활용하였다. 

아파트 리뷰의 경우, 파이썬 기반의 웹 크롤링을 통

해 서울특별시에서 조회되는 모든 아파트 단지와 작

성된 리뷰들을 수집하였다. 또한, 시간적에 따른 주거

환경의 차이를 고려하여 거주 시점 및 작성 시점이 5

년을 경과한 리뷰는 제외하였다. 이후 주관적 척도 

점수에 따라 4~5점의 경우 긍정적인 리뷰로, 1~2점

의 경우 부정적 리뷰로 분류하여 분석에 활용하였다

2). 총 3,602개 단지에서 2017~2022년 사이에 작성된 

28,725개의 리뷰를 활용하였으며, 분석에 활용된 아파

트 단지들의 분포는 <그림 2>와 같다.

2) 분석방법

본 연구의 전체적인 분석과정은 <그림 3>과 같다. 

수집된 직방의 아파트 리뷰 데이터는 동일한 의미로 

작성된 내용일지라도 작성자에 따라 활용된 문자 표기

가 다르며, 모델 예측에 영향을 미칠만한 불용어들을 

포함한다. 따라서 분석의 정확도를 높이기 위해 <그

림 3>과 같이 리뷰 데이터를 전처리하는 과정을 진행

하였다. 우선 띄어쓰기 없이 작성되어 두 개 이상의 단

어가 잘못 분석되는 것을 방지하기 위해 PyKoSpacing

을 활용하여 띄어쓰기를 진행하였다. PyKoSpacing는 

대용량 말뭉치를 바탕으로 학습된 딥러닝 모델로, 한

국어의 띄어쓰기를 위한 오픈소스 파이썬 패키지이다. 

이후 정규표현식을 활용해 분석에 영향을 미치지 않을 

<그림 1> 아파트 리뷰 예시

 <그림 2> 리뷰 수집된 아파트 단지 분포 <그림 3> 연구의 분석 과정
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것으로 판단되는 숫자와 영문자, 특수문자 및 반복되

는 한글 낱글자를 제거하였다. 맞춤법 교정의 경우, 네

이버 맞춤법 검사기를 기반으로 한 파이썬용 한글 맞

춤법 검사기인 HanSpell을 활용하였다. 

불용어의 경우 한국어의 조사를 포함하여, 문장을 

연결하는 부사나 단위에 대한 단어, ‘작성하였다’ 등 리

뷰 작성의 행위에 관한 단어들을 제거하였다. 추가로 

‘아파트’와 ‘단지’와 같이 제거하여도 문장 의미에 영향

이 없는 단어들을 제거하였다. 마지막으로 파이썬 한

국어 형태소 분석기인 KoNLPy를 활용하여 단어들의 

어간을 정규화하였다. 이는 의미는 같지만 문장에서의 

역할, 위치에 따라 형태가 바뀌는 한국어의 특징을 제

어하기 위해 활용하였다. 예를 들어 ‘편리하고’, ‘편리

하며’, ‘편리해서’ 등은 모두 ‘편리하다’라는 의미를 담

고 있지만 어미에 따라 형태가 달라 모델이 각각의 형

태를 다른 단어로 받아들이게 되기 때문이다. 본 연구

에서는 수집된 모든 리뷰에 대해 이처럼 전처리를 진

행하여 사용하였다.

이후 주거환경 만족도를 긍정 혹은 부정으로 분류

하고 영향요인을 도출하기 위해 딥러닝 기반의 자연어 

처리 모델인 Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers(BERT)와 기계학습 방법론인 

SHapley Additive exPlanation (SHAP)을 활용하였

다. 구글(Google)이 2018년에 개발한 BERT는 기존의 

모델들과 달리 양방향으로 데이터의 맥락을 반영하여 

높은 성능을 자랑한다(Devlin et al., 2018). 이를 활용

해 텍스트 데이터의 긍정 및 부정의 분류를 자동화할 

수 있으며, 한국어에 적용하여 뉴스 분류, 문서분석 등

에도 활용이 가능하다(장은아 외, 2020; 황상흠·김도

현, 2020). 본 연구에서는 이를 활용하여 아파트 리뷰

를 긍정 혹은 부정으로 분류하는 모형을 학습하였다. 

구체적으로 서울특별시 전체 리뷰와 각 권역 별 리뷰

만을 포함한 총 6가지의 모델을 학습 후 활용하였다. 

이후 학습된 모델에 SHAP 방법론을 적용하여 각 리

뷰에 나타난 영향요인을 도출하였다. SHAP는 기계학

습 모형에서 예측에 활용된 다양한 특성들이 모델에 

얼마나 기여하는지를 도출하는 방법론이다(Lundberg 

and Lee, 2017). SHAP는 BERT와 같은 자연어 처

리 모델에서도 활용이 가능하며, 문장의 구성 단위인 

토큰(단어)의 유무가 모델 평가에 미치는 영향을 분

석함으로 각 토큰의 상대적인 영향력을 도출해 낸다

(Kokali et al., 2021; Catelli et al., 2022). 본 연구에 

활용한 모델에 SHAP를 적용할 경우, 긍정적 분류 예

측에 영향을 미친 토큰의 경우 양(+)의 값을, 부정적 

예측 결과에 영향을 미친 토큰의 경우 음(-)의 값을 가

진다. <그림 4>의 경우 하나의 단일 리뷰에 포함된 각 

토큰을 부호 별로 상대적 크기에 따라 나열한 예시로, 

토큰 위의 숫자는 각 토큰이 해당 리뷰에서 미치는 영

향력과 비례한다. 이후 모델의 예측 결과는 각 부호 별 

모든 토큰 값을 합산하고, 합의 절댓값이 큰 쪽으로 결

과가 예측된다. 해당 리뷰의 경우, 양(+)과 음(-) 토큰

들 총합의 절댓값이 각각 1.716, 4.368로, BERT 모델

은 이를 부정적인 리뷰로 예측한다.

마지막으로 Word2Vec 방법을 활용해 각 단어 토

큰과 연관성이 있는 키워드를 도출해냈다. Word2Vec

는 신경망을 기반으로 하여 방대한 말뭉치로부터 단

어 간의 연관성을 학습시키는 방법이다(Mikolov et 

al., 2013). Word2Vec는 문장을 구성하는 단어들의 맥

락을 보존한 채 벡터화를 진행하며, 이를 바탕으로 단

어들 사이의 거리를 계량화 할 수 있다. 본 연구에서는 

SHAP를 통해 주거환경 만족도 영향요인 중 영향력이 

큰 것으로 도출된 단어들의 연관 키워드를 분석하였다. 

<그림 4> SHAP를 활용한 각 토큰의 상대적 영향 평가 예시
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4. 분석 결과 

1) 기초통계분석

전처리가 완료된 아파트 리뷰의 기초 통계 분석 결

과는 <표 1>과 같다. 서울시 전체적으로 아파트당 평

균 리뷰 개수는 7.97개로, 최소 5.62개의 리뷰가 작성

된 것을 확인하였다. 전체적으로 긍정적 리뷰의 비율

이 높았으며, 이는 평균 평점으로도 확인할 수 있다. 

미세하나 도심권(6.74%)과 서남권(6.43%)에서 부정

적 리뷰의 비율이 상대적으로 높게 나타났다. 토큰은 

리뷰를 구성하는 각각의 단어를 의미하며, 토큰 개수

가 많을수록 더 길게 작성된 리뷰를 의미한다. 전체적

으로 등장하는 토큰의 종류는 1,312개로 다른 권역들

의 리뷰 간에 동일하게 등장하는 토큰이 충분히 존재

함을 확인할 수 있다. 토큰의 수가 4개인 리뷰의 경우 

<표 1> 분석에 활용한 아파트 리뷰 기초 통계

권역
아파트 수 및

리뷰 평균 개수
평균 평점

리뷰 개수

(비율)

긍정 리뷰 개수

(비율)

부정 리뷰 개수

(비율)

등장 토큰 

종류

리뷰 구성 토큰 

개수 평균 (범위)

서북 427 / 8.27개 4.21 3,533(12.30%) 3,349(94.79%) 184(5.21%) 910 21.89(5~124) 

도심 177 / 5.62개 4.40 994(3.46%) 927(93.26%) 67(6.74%) 760 23.15(4~106) 

동북 1,009 / 9.80개 4.14 9,893(34.44%) 9,303(94.86%) 590(5.96%) 1,101 21.90(4~116)

동남 862 / 6.61개 4.23 5,700(19.84%) 5,407(94.86%) 293(5.14%) 1,011 21.61(4~110) 

서남 1,120 / 7.68개 4.14 8,605(29.96%) 8,052(93.57%) 553(6.43%) 1,078 22.25(4~113)

합계 3,602 / 7.97개 4.17 28,725 27,038(94.13%) 1,687(5.87%) 1,312 21.99(4~124)

<그림 5> 서울특별시 권역별 리뷰 다빈출 토큰 워드클라우드 및 밀도
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데이터 전처리 과정에서 불용어 등이 제거되어 전체적

으로 리뷰를 구성하는 토큰의 수가 적어진 경우로, 확

인해 본 결과 [‘가장’, ‘저렴하다’, ‘신혼부부’, ‘추천’] 혹

은 [‘오래되다’, ‘치고’, ‘좋다’, ‘같다’] 등 토큰의 수는 적

지만 충분한 의미를 포함하고 있는 것으로 확인되었

다. 전체 리뷰에 대한 평균 토큰 수는 약 22개로 도출

되었다. 

각 권역별 리뷰의 밀도 및 빈출 빈도가 높은 토큰에 

대한 워드클라우드는 <그림 5>와 같다. 권역별 리뷰 

밀도의 경우 동북권이 가장 높게 나타났으며, 동남권

이 뒤를 이었다. 도심권과 서남권의 경우 서울특별시 

전체의 리뷰 밀도보다 낮게 나타났으며, 이로부터 아

파트 리뷰 분포가 특정 권역에 밀집되어있음을 알 수 

있다. 워드클라우드는 토큰의 빈도수에 기반한 시각화 

기법으로, 토큰의 등장 빈도에 비례하여 크기가 시각

화되어 표시된다. 모든 권역에서 ‘교통’과 ‘주변’의 빈

도가 높게 나타났으며, 서북권의 경우 ‘아이’와 ‘공원’

이, 도심권과 서남권, 동남권에서는 ‘편의 시설’이, 동

북권에서는 ‘대형 마트’의 빈도가 상대적으로 높게 나

타났다. 

2) BERT 모델 학습 결과 

BERT 모델 학습을 위해 긍정적인 리뷰는 1로, 부정

적인 리뷰는 0으로 라벨을 추가하였다. 각 모델은 이

를 바탕으로 텍스트 리뷰3)를 긍정 혹은 부정으로 예

측하기 위해 학습된다. 모델 학습을 위한 설정4)으로, 

리뷰의 최대 입력의 길이는 128개로, 최적화 함수는 

AdamW을, 학습률은 0.0002로, 훈련 횟수는 5회로 

하여 학습을 진행하였다. 훈련과 검증을 위한 데이터 

비율은 8: 2로 구성하여 활용하였다. 이와 같은 과정

을 거쳐 학습 완료된 BERT 모델 학습 결과는 정확도

(Accuracy)5)로 계산되며, 그 결과는 <표 2>와 같다. 본 

연구에서 학습한 BERT 모델은 전체적으로 우수한 성

능을 보였으며, 이는 아파트 리뷰를 활용한 주거환경 

만족도 감정 분석의 가능성을 보여준다.

3) 권역별 상위 영향요인 분석

SHAP 방법론을 통해 리뷰에 등장하는 모든 토큰에 

대해 각 토큰의 영향력을 도출하였다. 이를 위해 학습

이 완료 된 6가지 BERT 모델에 대해 각 모델의 권역에 

해당하는 리뷰를 적용6)하였으며, 이 과정에서 각 토

큰의 영향력은 단일 리뷰에 대해 해당 토큰이 해당 모

델의 예측 과정에 기여하는 정도에 대해 상대적인 수

치로 계산된다. 본 연구에서는 각 토큰의 평균 SHAP 

값을 해당 요인의 영향력으로 상정하였다. 예를 들

어, ‘좋다’라는 토큰이 서북권 리뷰에 10번 등장하면 

SHAP 값은 총 10번 도출되며, 서북권에서 ‘좋다’의 영

향력은 평균 값으로 상정하였다. BERT 모델의 결과를 

바탕으로 주거환경 만족도의 감정 평가에 대한 권역별 

상위 영향요인을 도출한 결과는 <표 3>과 같다.

우선, 서울시 전체 및 각 권역별 리뷰 평가에 영향

을 미친 상위 단어 토큰을 구체적으로 분석하면 다음

과 같다. 우선 서울시 전체적으로 ‘리모델링(0.436)’, 

‘향후(0.432)’의 긍정적 영향이 크게 나타났다. 이에 대

해 리뷰를 검토한 결과, ‘향후 리모델링 가능성 농후하

다’, ‘재건축 통합 리모델링 추진’, ‘리모델링 소식 들려

오다’ 등 미래의 개발에 관한 기대감이 나타났다. 이는 

이와 같은 요인이 긍정적 영향요인의 도출에 기여하는 

것으로 판단된다. 상위 5개 영향력에 포함되지는 않았

지만, 이와 관련된 ‘개발(0.378)’, ‘건축(0.296)’ 및 ‘재개

발(0.130)’ 등의 영향력도 크게 나타났다. 이는 서울시 

전체적으로 미래의 개발과 관련한 요인이 아파트 리뷰

에 나타나며, 심리적인 측면에서 주거환경 만족에 영

향을 미치는 것으로 판단된다. 그 다음으로는 ‘유치원

<표 2> BERT 모델 학습 결과

정확도(Accuracy) 훈련(Training) 검증(Test)

전체 모델 0.97 0.88

서북권

도심권

동북권

동남권

서남권

0.96

0.95

0.96

0.96

0.93

0.93

0.96

0.85

0.94

0.95

평균 0.95 0.92
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(0.410)’, ‘산책(0.406)’, ‘기준(0.395)’ 등의 요인이 뒤를 

이었다. 서울시 전체 모델에서 부정적 영향요인의 경

우 ‘불편하다(-0.538)’가 가장 높게 도출되었으며, 구

체적인 원인 파악을 위해 연관 키워드 분석을 활용할 

수 있다. 다음으로 높게 도출된 ‘소음(-0.409)의 경우 

모든 권역에서 부정적 영향이 높게 도출되었으며, 일

반적으로 주거환경 만족에 끼치는 부정적 영향이 크

다고 판단할 수 있다. 따라서 구체적인 소음의 원인을 

분석하여 그에 따른 해결책을 마련해야 할 필요가 있

다. 그 다음으로는 ‘혼자(-0.386)’, ‘차(-0.240)’, ‘낡다

(-0.213)’ 등이 뒤따랐다. ‘혼자’의 경우 ‘아이 혼자 다

니다 걱정되다’, ‘혼자 조금 무섭다’ 등의 부정적 리뷰

에 나타나는 것으로 확인하였으며, ‘혼자 살다 편하다’ 

와 같이 1인 거주자로 추천하는 리뷰에서 나타나는 것

으로 확인되었다. 전자의 경우 모델 예측에 미치는 영

향이 더 큰 것으로, 부정적 영향력이 크게 도출된 것이

라 판단된다. 차의 경우 ‘차 엄청 막히다’, ‘차 지나 다니

다 아이 통학 안전 염려 되다’, ‘차 없다 경우 다소 불편

하다’ 경우 등 차의 존재로 인한 안전, 생활편의 등의 

불편성이 주거환경 만족도에 부정적 영향을 미치는 것

으로 도출되었다. 

서북권의 경우 ‘초등학교(0.206)’의 긍정적 영향력

이 가장 크게 나타났으며, 부정적 영향력 상위 요인으

로 ‘키우다(-0.059)’와 ‘자녀(-0.002)’가 도출되었다. 

이는 서울시 전체 권역 중 상대적으로 서북권에서 육

아 및 교육에 대한 영향력이 상대적으로 크다는 것을 

시사한다. ‘키우다’의 경우 ‘아이 키우다 좋다’와 같은 

긍정적 리뷰에서도 나타났지만, ‘아이 키우다 곤란하

다’, ‘아이 데리고 이동 불편하다’ 등의 부정적 리뷰에

서 나타나는 빈도가 높아(부정적 리뷰중 6.6%가 이를 

<표 3> 서울시 권역별 긍정적 및 부정적 상위 요인 5개(상대적 영향력)

1순위 2순위 3순위 4순위 5순위

서울시

긍정
리모델링

(0.436)

향후

(0.432)

유치원

(0.410)

산책

(0.406)

기준

(0.395)

부정
불편하다

(-0.538)

소음

(-0.409)

혼자

(-0.386)

차

(-0.240)

낡다

(-0.213)

서북권

긍정
초등학교

(0.206)

지하철

(0.197)

주변

(0.188)

시내

(0.178)

공원

(0.162)

부정
키우다

(-0.059)

차

(-0.030)

젊다

(-0.025)

소음

(-0.007)

자녀

(-0.002)

도심권

긍정
조용하다

(0.680)

시내

(0.652)

한강

(0.558)

용산

(0.515)

교통

(0.511)

부정
비싸다

(-0.406)

소음

(-0.338)

혼자

(-0.310)

오래되다

(-0.048)

어리다

(-0.006)

동북권

긍정
뉴타운

(0.336)

버스정류장

(0.332)

평지

(0.328)

대중교통

(0.278)

왕십리

(0.272)

부정
소음

(-0.306)

오래되다

(-0.063)

넘다

(-0.042)

창동

(-0.027)

은행

(-0.019)

동남권

긍정
깨끗하다

(0.768)

대중교통

(0.495)

초등학교

(0.425)

백화점

(0.422)

교통

(0.416)

부정
주차

(-0.311)

낡다

(-0.276)

소음

(-0.258)

어리다

(-0.241)

비싸다

(-0.080)

서남권

긍정
강서구

(0.551)

가족

(0.441)

공원

(0.413)

편리하다

(0.410)

주차장

(0.405)

부정
오래되다

(-0.246)

주차

(-0.179)

낡다

(-0.138)

집값

(-0.133)

소음

(-0.128)
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포함) 부정적 영향요인으로 도출된 것으로 판단된다. 

‘자녀(-0.002)’의 경우도 이와 비슷한 맥락으로 부정적 

영향요인으로 도출되었다. 또한 일부 ‘매매 비추’, ‘관

리비 비싸다’ 등 다른 부정적 항목과 하나의 리뷰에 같

이 작성되어 부정적 리뷰로 분류되었는데, 이러한 리

뷰에 대한 검토를 진행하여 보다 상세적인 영향력 분

석이 진행될 필요가 있다. 또 다른 긍정적 영향요인으

로 ‘지하철(0.197)’, ‘주변(0.188)’, ‘시내(0.178)’, ‘공원

(0.162)’이 도출되었으며, 이러한 요인들은 다른 권역

에서도 긍정적인 요인으로 도출되었으며 주거환경 만

족도에 긍정적으로 작용함을 시사한다. 부정적 영향요

인 중 ‘젊다(-0.025)’의 경우 ‘젊다 사람 살기 너무 비

싸다’와 같은 부정적 리뷰에 나타났다. 

도심권의 경우 ‘조용하다(0.680)’와 ‘소음(-0.338)’

이 각각 가장 높은 긍정적, 부정적 요인으로 도출되었

다. 이는 소리에 관한 요인이 도심권에서 상대적으로 

중요하게 작용한다는 것을 시사한다. 더불어 ‘비싸다

(-0.406)’가 가장 큰 부정적 요인으로 도출되어 도심

권에서 아파트의 가격이 주거환경 만족에 부정적인 영

향을 미치는 주요인임을 알 수 있다. 또한 긍정적 요인

에 ‘한강(0.558)’, ‘용산(0.515)’ 등의 요인이 상위 요인

으로 도출된 것은 도심권의 주요 입지가 주거환경 만

족에 큰 영향을 끼친다는 것을 시사한다. 

다음으로 동북권에서는 다른 권역들과 달리 ‘뉴타

운(0.336)’의 긍정적 영향력이 가장 크게 나타났다. 동
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곳이 존재하며, 이는 서울시 전체 117곳 중 33%로, 가

장 큰 비율을 차지한다(서울 열린데이터광장, 2022). 

따라서 재정비와 관련한 개발현황이 주거환경 만족도

의 요인으로도 작용하며, 동북권의 경우 그 영향이 가

장 크게 나타난 것으로 판단된다. 또 다른 긍정적 요인

으로 ‘버스정류장(0.332)’, ‘대중교통(0.278)’ 등 교통 

관련한 요인이 나타났다. 또한 ‘왕십리(0.272)’의 경우 

‘왕십리역 다양하다 노선’, ‘왕십리 와도 가깝다’ 등의 

리뷰에 나타난 경우로, 이는 교통 관련 요인과 더불어 

교통 시설 및 주요 지점에 관한 접근성과 이용이 동북

권에서 긍정적 요인으로 중요하게 작용함을 알 수 있

다. 다른 권역과 달리 ‘평지(0.328)’ 또한 상위의 긍정

적 영향요인으로 도출되었다. 동북권에서만 도출된 부

정적 영향요인의 경우 ‘넘다(-0.042)’, ‘창동(-0.027)’, 

‘은행(-0.019)’로 도출되었다. 이중 ‘넘다’의 경우 ‘복도 

넘다(넘어) 시끄럽다’, ‘전세가 넘다(넘는다)’, ‘청계천 

넘다(넘어) 걸리다’ 등 다양한 의미로 부정적으로 사용

되는 것을 확인했으며, ‘창동’의 경우 등장 횟수가 3회 

밖에 되지 않아 영향력이 과다 추정된 것으로 판단된

다. ‘은행’의 경우 ‘은행 차로 나가야 한다’, ‘은행 없다’

와 같이 부정적 리뷰에 직접적으로 나타나 은행의 부

재는 유의미한 부정적 영향을 미친다는 것을 확인할 

수 있다. 

동남권의 경우 ‘깨끗하다(0.768)’의 긍정적인 영향

력이 가장 큰 것으로 나타났다. 이는 실제로 ‘주변 환

경 깨끗하다’와 같은 리뷰에서 확인할 수 있다. 또한 

다른 권역과 달리 ‘백화점(0.422)’의 긍정적 영향력이 

큰 것으로 나타났다. 부정적 영향요인의 경우 ‘주차

(-0.311)’가 가장 큰 요인으로 나타났는데, 이는 ‘주차 

대수 모자라다’, ‘주차 때문 스트레스’ 등의 부정적 리

뷰로부터 확인할 수 있다. 또 다른 부정적 요인으로는 

다른 권역에서도 나타나는 요인들이 도출되었다. 

마지막으로 서남권의 경우 긍정적 영향요인으로 ‘강

서구(0.551)’가 가장 높게 도출되었는데, 서남권에서 

수집된 아파트 리뷰들 중 23%가 강서구에서 수집된 

것으로, 해당 리뷰들을 확인해본 결과, ‘강서구 학군 

좋다’, ‘강서구 인근 교통 가장 좋다’, ‘강서구 최고 랜

드마크’ 등 지역명이 들어가는 경우가 많이 나타났다. 

이는 서남권의 아파트 리뷰 중 강서구에서 작성된 리

뷰의 수가 가장 많기 때문으로 판단되며, 향후 미시적

인 지역 구분을 통해 지명에 관한 요인의 영향력을 통

제하여 살펴 봄으로 더욱 구체적인 분석이 가능할 것

이다. ‘가족(0.441)’의 경우 ‘가족 함께 정말 좋다’, ‘가

족 단위 외식 좋다’, ‘가족 바람 쐬다(쐬러) 가다(가기

에) 좋다’ 등 긍정적인 리뷰에 나타나는 요인으로 유의

미한 긍정적 영향요인으로 도출됐다. 이는 이후 순위

로 도출된 ‘공원(0.413)’ 및 ‘편리하다(0.405)’ 와 더불

어 다른 권역에서 상위 요인으로 도출되지 않는 요인

으로, 서남권이 다른 권역에 비해 가족 단위의 생활 및 

주변 시설 인프라 이용으로 주거환경에 이점이 있음을 
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시사한다. 반면 ‘주차장(0.405)’과 ‘주차(-0.179)’의 경

우 각각 긍정적 요인과 부정적 요인으로 나타나 서남

권 내에서 지역 간 주차에 대한 주거환경 만족도가 상

이한 것으로 판단된다. 이는 주차와 관련된 부정적 리

뷰를 모니터링함으로, 해당 리뷰가 수집된 지역을 확

인하고 주차 관련 불편사항을 우선적으로 개선해야 할 

필요가 있음을 시사한다. 

권역별로 도출된 주요 영향요인7)과 권역별 주거환

경 만족도 영향요인의 중심 주제를 도출한 결과는 <그

림 6>과 같다. 

4) 권역별 상위 연관 키워드 분석

<표 3>에서 도출된 서울시 전체와 권역별 모델의 주

거환경 만족도 상위 영향요인에 대해 Word2Vec를 활

용하여 연관 키워드를 분석한 결과는 <표 4>와 같다. 

권역이 다르더라도, 동일하거나 비슷한 영향요인에 대

해 연관 키워드의 구성이나 순서는 대체로 비슷하게 

도출되었다. 특히 ‘젊다’, ‘자녀’, ‘어리다’나, ‘소음’, ‘오

래되다’, ‘주차’ 등의 영향요인은 권역이 다르더라도 유

사한 연관 키워드들이 도출됐다. 

또한 서울시 전체 모델에서 긍정적 영향요인으로 도

출된 ‘리모델링’과 ‘향후’와 연관된 키워드의 경우, 재

건축, 투자 등의 키워드가 나타났다. 또한, ‘기준’과 관

련된 키워드로 ‘절반’, ‘평당’, ‘시세’ 등 전체적으로 가

격과 관련된 내용이 나타났다. 더 나아가 도심권의 부

정적 영향요인인 ‘비싸다’, 동북권의 긍정적 영향요인

인 ‘뉴타운’ 및 서남권의 부정적 영향요인인 ‘집값’의 

연관 키워드들과도 비슷한 연관성을 보였으며, 이는 

아파트의 경제적 가치가 서울시 전체적으로 주거환경 

만족도에 영향을 미치는 것으로 판단된다. 

그러나, 전반적으로 많이 나타난 영향요인인 ‘소음’, 

‘주차’, ‘오래되다’ 등에 대한 키워드 분석 결과, 보편적

인 키워드들만이 도출되었으며, 그 원인을 구체적으로 

분석하기 어려운 것으로 나타났다. 이는 사람들이 하

나의 리뷰에 여러 가지 요인에 대해 서술하기 때문으

로 판단되며, 따라서 더욱 구체적인 데이터 전처리 과

정이 필요할 것으로 판단된다. 

반면, ‘산책’, ‘공원’, ‘버스정류장’ 등, 주변의 인프라

와 관련된 영향요인의 연관 키워드를 분석할 경우, ‘우

이천’, ‘선유도’, ‘수유’ 등 해당 권역 내에 해당 인프라

의 실제 존재 위치가 도출되었다. 이는 연관 키워드 분

<그림 6> 서울특별시 권역별 주거환경 만족도 영향요인
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<표 4> 모델별 주거만족 상위 영향요인 연관 키워드 

서울시 전체

긍정적 영향요인 연관 키워드 부정적 영향요인 연관 키워드

리모델링 재건축, 추진, 수리, 새집, 기대하다 불편하다 지장, 무리, 뚜벅, 외지다, 혼잡하다

향후 효과, 투자, 방어, 잠재, 대폭 소음 방음, 공해, 외풍, 위약, 층간

유치원 초등학교, 공립, 사립, 고등학교, 혁신 혼자 신혼, 시끌벅적하다, 은퇴, 낳다, 아이

산책 등산, 조깅, 우이천, 흐르다, 배수지 차 완만, 경사지다, 드나들다, 움직이다, 매번

기준 절반, 평당, 시세, 평균, 메이저 낡다 부실하다, 허름, 수도관, 외풍, 녹물

서북권

긍정적 영향요인 연관 키워드 부정적 영향요인 연관 키워드

초등학교 고등학교, 중학교, 유치원, 사립, 자녀 키우다 아이, 자녀, 어리다, 유해, 학군

지하철 노선, 이용, 버스, 대중교통, 다양하다 차 서비스, 고장, 분리 다르다, 유일하다, 

주변 여건, 교통, 환경 우수하다, 상당하다 젊다 부부, 분위기, 아기, 최적, 최상

시내 중심지, 요지, 지점, 어디, 업무 소음 약간, 적다, 들다, 주차, 문제

공원 한강, 하늘, 홍제천, 불광천, 월드컵 자녀 어리다, 부부, 학군, 적합, 최적

도심권

긍정적 영향요인 연관 키워드 부정적 영향요인 연관 키워드

조용하다 낡다, 살다, 대부분, 느낌, 비추 비싸다 이유, 오래되다, 정도, 관리, 리모델링

시내 중요, 설계, 상대, 평수, 남향 소음 불편하다, 방음, 없다, 낡다, 문제

한강 용산역, 가족, 운동, 박물관, 재래시장 혼자 문화생활, 크다, 덥다, 경우, 제외

용산 업무, 국제, 부지, 향후, 여의도 오래되다 리모델링, 넓다, 낡다, 집값, 건축

교통 타다, 편리, 중심부, 용이하다, 산책로 어리다 유치원, 찾다, 완벽, 나가다, 안전하다

동북권

긍정적 영향요인 연관 키워드 부정적 영향요인 연관 키워드

뉴타운 길음, 착공, 예정, 향후, 신설 소음 낡다, 먼지, 오래되다, 심하다, 방음

버스정류장 수유, 마들역, 잇다, 월곡역, 여분 오래되다 낡다, 연식, 제외, 층간, 외관

평지 갑, 아프다, 성북구, 다섯, 자양동 넘다 참고, 벗어나다, 익숙해지다, 적응, 돌리다

대중교통 자가용, 이동, 수단, 약속, 수월하다 창동 청량리, 상계, GTX, 미아, 상봉

왕십리 성수, 청량리역, 상봉, 동대문, 망우역 은행 사거리, 가다, 학원, 병원, 중계동

동남권

긍정적 영향요인 연관 키워드 부정적 영향요인 연관 키워드

깨끗하다 친절하다, 넓다, 치안, 조용하다, 조경 주차 지하, 문제, 엘리베이터, 넉넉하다, 부족하다

대중교통 자가용, 용이, 이동, 출퇴근, 분당선 낡다 노후, 부분, 방음, 좁다, 녹물

초등학교 중학교, 고등학교, 유치원, 건너다, 공립 소음 아쉽다, 심하다, 문제, 불편, 좁다

백화점 쇼핑몰, 할인, 전통, 종합병원, 영화관 어리다 부부, 아기, 자녀, 부모님, 가족

교통 굉장하다, 수단, 만족, 자연환경, 번화가 비싸다 저렴, 편입, 비교, 부담, 월세

서남권

긍정적 영향요인 연관 키워드 부정적 영향요인 연관 키워드

강서구 관악구, 경쟁력, 여겨지다, 구로구, 갑 오래되다 연식, 낡다, 인테리어, 아쉬움, 층간

가족 노인, 적합하다, 친구, 나이, 엄마 주차 넉넉하다, 엘리베이터, 외부, 협소, 부족

공원 우장산, 선유도, 현충원, 도림천, 둘레길 낡다 튼튼하다, 인테리어, 노후, 수리, 사무소

편리하다 수단, 약속, 구비, 중형, 다양 집값 시세, 아직, 오르다, 매매, 전세

주차장 엘리베이터, 넉넉하다, 공간, 지상, 여유 소음 방음, 오르막, 불편, 벌레, 심하다
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석을 통해 권역별 주거환경 만족에 영향을 미치는 인

프라 요소의 도출과 모니터링이 가능함을 시사한다. 

5. 결론

본 연구는 서울시 아파트 거주민들이 직방에 작성한 

주관적 리뷰를 가지고 주거환경 만족도 영향요인을 분

석하였다. 웹 크롤링을 통해 자료를 구축하고, 딥러닝 

기반의 자연어 처리 모델을 활용하여 아파트 리뷰를 

자동으로 긍정적 리뷰 혹은 부정적 리뷰로 분류하는 

모델을 구축하였다. 이후 각 영향요인의 상대적 영향

력과 상위 영향요인별 연관 키워드를 분석하여 서울시 

전체와 다섯 개의 권역별 차이를 도출해냈다. 본 연구

는 빅데이터를 바탕으로 주거환경에 대한 포괄적이고 

주관적인 만족 영향요인을 자동으로 추출하는 방법을 

제안하였으며 본 연구가 제안한 방법론과 결과의 의의

는 다음과 같다.

첫째, 서울시 전체적으로 주거지 인근의 재건축, 재

개발로 인한 경제적 가치 상승에 대한 기대감이 주거

환경 만족도에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 특히, 

아파트는 위치, 구조, 근린 환경 요소의 인식 정도에 

따라 경제성을 지니며, 이는 거주자를 끌어들이는 요

소로 작용한다(Hu et al., 2022). 따라서 향후 주거환

경 만족도 개선을 위한 방안 마련 시 경제성에 영향을 

미치는 사업 유무에 따른 지역 구분이 필요하며, 각 주

거환경의 상황에 맞는 방안 마련이 필요할 것이다. 

둘째, 권역별로 주요 영향요인의 순서가 다르게 도

출되었다. 이는 아파트 리뷰를 활용한 모니터링 및 도

시환경 계획의 수립이 가능함을 시사한다. 본 연구의 

방법론을 활용하면 권역별, 더 나아가 아파트가 위치

한 행정동별 리뷰에 나타난 주거환경 만족도 영향요인

을 도출할 수 있으며, 영향요인의 유무를 분석해 주거

환경 만족도 개선 방안 마련이 가능할 것이다.

셋째, 아파트 리뷰 빅데이터를 활용한 주거환경의 

분석 및 모니터링이 가능하다. 딥러닝 기반의 모델을 

사용하여 사람들의 주거환경에 부정적 영향을 미치는 

요인들 자동으로 도출할 수 있으며, 연관어 분석을 통

해 관련 인프라 및 주거환경 개선을 위한 우선 고려사

항을 도출할 수 있다. 이는 지속적으로 활용 가능한 방

법론으로, 새로운 아파트 리뷰 데이터가 축적될 때마

다 자동화하여 결과를 갱신할 수 있다. 더 나아가 시간

에 따라 작성된 리뷰를 구분하여 주거환경의 변화에 

따른 주거환경 만족도에 대한 시계열적 비교 분석이 

가능하다. 특히 아파트 리뷰가 아닌 다른 텍스트 데이

터에도 적용하여 활용할 수 있다는 점에서 유용할 것

으로 판단된다.

그러나, 본 연구는 다음과 같은 한계점을 가진다. 

첫째, 한글 언어의 특성 상 모든 단어의 영향력을 상

세하게 도출하지 못했다. 특히 고유명사나 인터넷상에

서 활용되는 용어, 사전에 학습되지 않은 오탈자 등의 

경우 분석에서 제외하지 못했으며, 단어의 등장 빈도

에 따른 영향력의 과다추정 혹은 과소추정을 고려하지 

못했다. 향후 지속적인 아파트 리뷰 데이터의 사용과 

모니터링 활용을 위해 보다 구체적인 전처리를 진행하

고, 각 리뷰를 정제하는 과정이 필요할 것이다. 

둘째, 리뷰 작성자에 대한 개인특성 제어와 신뢰성 

검증을 하지 못했다. 직방의 리뷰는 리뷰 작성자의 성

별, 나이, 주거유형 등을 포함한다. 이는 주관적 평가

에 크게 영향을 미칠 수 있는 요인으로 작용하며, 특히 

주택 소유자는 일반적으로 더 큰 자존감과 복지를 가

질 수 있어 고려가 필요하다(Chen et al., 2019). 특히 

직방 리뷰의 경우, 온라인 플랫폼의 특성 상 긍정적 리

뷰의 비율이 높으며, 허위 여부나 거주민 대표성을 판

단하기 어렵다는 한계가 존재한다. 향후 연구에서는 

개인특성을 제어한 추가 분석과 거주 경험에 대한 신

뢰성을 확보한 리뷰의 활용이 필요하다.

마지막으로, 리뷰 작성자들의 주관성을 배제하지 못

했다. 리뷰에 활용된 5점 척도는 작성자의 주관을 바

탕으로 매겨지는 점수로, 절대적인 기준이 존재하지 

않는다. 따라서 동일한 내용이더라도 점수가 다르게 

측정될 수 있다. 또한, 하나의 리뷰에 긍정적 내용과 

부정적 내용이 모두 포함될 수 있다. 향후 연구에서는 

각 단어의 영향력이 크게 도출된 리뷰를 검토하여 실

제 어떤 맥락에서 해당 요인들이 도출되었는지 상세히 

검토하는 과정이 필요할 것으로 판단된다. 
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