
1. 서 론

아파트는 한국을 포함해 여러 나라에서 광범위하게 채택된 주된 주거 방식으로 자리매김했다. 이러한 아파트 단지들은 

한정된 도심 공간 내에서 상당한 인구를 수용하는 효과적인 대안을 제공한다. 더욱이, 인구 밀도가 높은 지역에서 개별적인 

주택 건설의 어려움에 직면할 때, 아파트는 제한된 땅에서도 많은 사람들이 거주할 수 있는 가능성을 열어, 보다 효율적인 거

주 옵션을 제안한다는 장점을 가진다[1]. 이에 따라, 다수의 주민이 거주하는 대규모 아파트 단지는 세심하고 과학적인 관리

가 요구된다. 아울러, 정밀한 수선유지비 산출은 예산과 관리 측면에서 중대한 영향을 끼친다. 정확한 수선유지비 산출로 예

상치 못한 비용 상승이나 예산 초과를 방지하며 예산을 효과적으로 배정할 수 있다. 또한, 적절한 유지보수 계획을 위해 수선

유지비의 정밀한 산정이 필수적이다. 또한, 정확한 비용 산출은 유지보수 작업의 결정과 우선순위를 정하는 데 도움을 준다. 

정기적인 유지보수는 시설의 안정적이고 안전한 운용을 보장한다. 수선유지비용의 추정은 관리자에게 필수적인 작업을 식

별하고 예산을 배정하여 시설의 기능과 안전성을 유지하는 데 기여할수 있다. 또한, 정밀한 수선유지비 산정은 아파트 단지

의 장기적인 자산 관리에 도움을 준다. 수선 및 유지 관리 비용을 예측하고 예산을 효율적으로 운용함으로써 시설의 수명을 

연장하고 장기 계획을 수립할 수 있다. 특히, 적절한 유지 관리는 거주민의 만족도에 긍정적인 영향을 미치며, 시설을 우수한 
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ABSTRACT

The sustained upkeep of apartment buildings necessitates ongoing maintenance and timely repairs, 

particularly given their complex nature due to extensive areas, common facilities, and multiple 

residential and service structures. Additionally, the need for cost-effective maintenance is paramount 

for ensuring safety, preserving value, and maintaining economic efficiency. However, the multitude of 

external variables influencing apartment complex maintenance, coupled with the challenges in data 

collection, have resulted in limited research in this domain. To address this gap, the current study aims 

to develop a framework for predicting maintenance costs utilizing deep learning techniques, grounded 

in real-world apartment complex maintenance cost data. This study intends to provide a practical and 

valuable contribution to the field of apartment complex management, empowering stakeholders with 

enhanced predictive capabilities for optimizing maintenance strategies and resource allocation.
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상태로 유지하고 필요한 수리를 즉각 처리함으로써 거주민의 편안함과 만족감을 증진시킨다. 이러한 이유로 수선유지비 산

정은 아파트 단지 관리의 혁신을 위한 핵심 요소가 된다. 정확하고 효율적인 수선유지비 산정은 시설 운영과 유지 관리를 최

적화하고 거주민의 만족도를 높이는 데 기여 할수 있다.

그럼에도 불구하고 아파트 단지의 수선유지비 예측 방법과 예측 모델 개발은 다양한 문제에 직면하고 있다. 예를 들어, 아

파트 단지의 수선 및 유지 관리 비용은 다양한 요인과 건물의 나이, 기후조건, 시설의 유형, 시장의 동향 등 다양한 요소에 의

해 영향을 받는다. 이런 다양한 요소와 그 상호작용을 설명하는 모델을 개발하는 것은 복잡하고 어렵다[2]. 더욱이, 수리 및 

유지 관리 비용은 종종 비선형적 관계를 가지고 있으며, 예측하기 어려운 불확실성을 내포한다. 예를 들어, 갑작스런 시설 고

장과 수리는 예측하기 어렵기 때문에 모델에서 이런 비선형성과 불확실성을 포착하고 관리하는 것은 상당한 도전이다[3]. 

게다가, 유지보수 비용 예측 모델을 개발하기 위해서는 충분한 양과 질의 데이터가 필요하다. 그러나 아파트 단지마다 데이

터 수집 및 관리 방식이 다르며, 데이터의 불규칙성과 한계로 인해 모델 개발이 어려울 수 있다[4]. 이런 고려 사항으로 인해 

아파트의 수선유지비용 예측을 위한 모델 기술 개발은 복잡하고 어려운 과제이다.

따라서 본 연구의 목적은 실증적 데이터를 바탕으로 아파트단지의 수선유지비용을 체계적이고 과학적으로 예측할 수 있

는 방법론을 제안하는 것이다. 본 연구에서 제안하는 개발 프레임워크와 모델은 향후 다양한 건물군에 적용될 수 있으며, 시

설관리의 발전에 기여할 것이다.

2. Literature reviews

시설관리는 물리적 자산을 효율적으로 유지, 관리, 그리고 개선하는 기능을 담당한다. 예산을 적절히 활용하는 효과적인 

시설관리는 에너지 효율 증가, 적절한 유지 보수, 자원의 최적 활용을 통해 운영 비용을 낮추는 데 기여한다. 시설관리는 설

비, 건물, 인프라 같은 물리적 자산의 수명을 유지하고 늘리는 데도 중요한 역할을 한다. 정기적인 유지보수와 시의적절한 수

리는 건물의 성능 감소를 예방하며 장기적인 서비스 기간을 보장한다. 또한, 시설관리는 거주자와 방문자에게 안전하고 보

호된 환경을 마련하는 데 기여한다. 이는 거주자의 작업 효율과 지속 가능한 발전에도 긍정적인 영향을 미친다. 시설관리의 

이러한 중요한 역할 때문에, 최근 이 분야를 향상시키기 위한 연구가 여러 분야에서 활발하게 진행되고 있다[5]. 또한, 대규

모 시설이 늘어나면서 시설 운영 및 유지 관리 시장이 성장하고 있으며, 시설 자산의 관리와 운영을 함께 고려해야 한다는 새

로운 시각이 나타나고 있다[6].

건축물 유형에 따른 시설관리는 보안, 안전성, 운영의 효율성, 에너지 효율, 그리고 유지보수 등 여러 면에서 중요하다. 각 

건물은 특별한 목적과 운영상의 필요를 가지며, 이에 맞는 시설관리는 그 목적을 이루는데 기여한다. 보안 및 안전 측면에서

는 각 건물 유형에 맞는 예방 및 대응 조치를 통해 건물과 이용자를 잠재적 위험으로부터 보호할 수 있다. 운영 효율을 측면

에는 건물 유형에 맞춘 시설관리 방안은 고객 만족도 향상과 효율적 운영에 유리하다. 에너지 효율은 건물의 에너지 소비를 

최적화해 비용 절감과 환경 지속가능성을 증진시키고, 유지보수는 건물의 수명을 늘리고 예기치 않은 고장이나 파손을 방

지하는데 도움을 준다. 이렇게 건물 유형에 따른 적합한 시설 관리는 건물 운영의 안전과 효율을 보장하며, 비용 절감과 지속 

가능한 운영을 실현시킨다[7]. 

다양한 건물 유형에 대한 시설관리 비용 예측에 관한 연구가 진행되었다. 예를 들어, Ghodoosi et al.[8]은 교량 구조물의 

유지보수비용을 최적화하기 위해 시스템 신뢰성 분석과 유전 알고리즘을 사용하는 방법에 초점을 맞추었다. 이 접근법은 

유지보수비용과 구조적 신뢰성 간의 균형을 찾는 것을 목표로 하고 있다. Krstić and Marenjak[9]는 대학 건물의 운영비용과 

유지보수비용을 추정하기 위한 모델을 제안했다. 이 모델은 대학 건물의 특정 특징을 고려하여 유지 보수 및 운영비용을 예

측하고 최적화하였다. Bayzid et al.[10]은 도로 건설 장비의 유지보수 비용 예측에 관한 사례 연구를 통해, 다양한 요인을 고

려해 도로 건설 장비의 유지보수 활동을 계획하는 데 유용한 모델을 소개하였다. Meshref et al.[11]은 산업군 건물의 수명 주
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기 비용을 예측하기 위해 다양한 건물 구조 대안을 고려한 딥러닝 예측 모델을 개발했다. 그들의 모델은 딥러닝 기법을 활용

해 건물의 수명 주기 비용을 예측하고, 건물 구조 결정에 도움을 주고 있다. Au-Yong et al.[12]는 오피스 건물의 유지보수 비

용을 예측하기 위해 상태 기반 유지 보수 방식을 적용한 모델을 제시했다. 이 모델은 건물 상태를 기반으로 유지보수 활동을 

계획하고 비용을 예측하는 것을 목적으로 하고 있다. 이와 선행연구들을 살펴보면, 다양한 건물 유형에 대한 시설 관리 비용 

예측을 위한 연구가 다수 진행되었지만, 아파트 건물과 같이 특정 건물에 대한 연구는 거의 없다. 그 이유는 시설물 유지관리

에는 장기간에 걸쳐 이루어지며, 유지보수 관련 업체별 상이한 규정이 있어 건물마다 특성을 고려한 수선주기 및 비용설정

이 난해하기 때문이다. 즉, 특정건물에 대한 수선주기 및 비용 데이터 확보가 어렵다. 그러나 본 연구에서는 대한민국 성남시

에 위치한 1,800세대 아파트의 수선유지비 데이터를 확보하였으며, 이를 활용하여 아파트 건물의 수선유지비용 예측을 위

한 딥러닝 기반의 예측 모델 프레임워크를 제안하고자 한다.

3. Research method

본 연구는 대규모 아파트 단지에서 발생한 수선유지비 데이터를 활용하여, 딥러닝 알고리즘을 활용한 수선유지비 예측 

모델을 만들기 위한 프레임워크를 제안한다. 이 과정을 진행하는 구체적인 단계는 다음과 같다. 첫째, 실제 아파트 단지에서

의 수선유지비용을 수집한다. 둘째, 관련한 기타 관련 변수들을 수집한다. 셋째, 이 데이터를 분석을 위해 입력과및 출력 변

수를 전처리한다. 넷째, 데이터를 옵티마이져별로 딥러닝 알고리즘 모델로 훈련시킨다. 마지막으로, 최적의 예측 모델의 구

조와 하이퍼파라미터를 결정한다

4. Data collection

본 연구에서는 대한민국 성남시에 위치한 약 1,800세대 규모의 아파트 단지에서 수선유지비 데이터를 수집하였다. 이 아

파트 단지는 1994년에 준공되었고, 총 22개 동으로 이뤄져 있다. 이 아파트는 준공 이후 약 30년이 지난 노후화된 단지라는 

특성으로 인해 장기 수선유지비 데이터 확보의 적합한 대상이고, 비교적 큰 규모의 단지이기 때문에 본 연구에서 채택하였

다. 수집 범위는 2013년부터 2023년까지의 수선유지 비용이며, 이 데이터에는 수리비용의 상세 항목과 해당 비용이 발생한 

월 등의 정보가 포함되어 있다. 모델의 출력 변수로는 수선유지 비용으로 설정하였고, 입력 변수로는 수선유지비용 상세, 월, 

건물의 나이를 사용하였다. 모델의 입력과 출력변수에 대한 상세한 설명은 Table 1과 같다. Table 2에서는 입력변수와 출력 

변수의 기술 통계를 보여주고 있다.

Table 1. Definitions of variables

Variables Explanations

Output
Repair and maintenance 

amount
Monthly repair and maintenance costs(KRW)

Input

Classification

Classification of costs for repairs and maintenance(1 to 6)

1. external structure

2. internal structure

3. electricity, fire protection, elevators, smart home systems, etc.

4. water, gas, drainage, ventilation equipment, etc.

5. heating and hot water supply equipment

6. seating area and outdoor facilities

Calendar month Month in which expenses for repairs and maintenance are incurred

Age of building Number of years elapsed since the building was completed.
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Table 2. Descriptive statistics of variables

Variables N Minimum Maximum Average Std. Deviation

Repair and maintenance amount 1,736 0.00 10,143,330 1,212,110.79 1,414,475.91

Classification 1,736 6.00 6.00 3.04 1.52

Calendar month 1,736 12.00 12.00 5.62 3.08

Age of building 1,736 31.00 31.00 20.57 2.62

5. 딥러닝 알고리즘의 활용

본 연구는 LSTM(Long Short-Term Memory) 알고리즘을 예측 모델 개발을 위해 활용하였다. LSTM은 시계열 데이터의 

분석 및 예측에 일반적으로 사용되는 알고리즘으로 많은 산업과 연구영역에서 높은 성능을 인정받고 있다[13]. LSTM은 네

트워크 구조와 하이퍼파라미터의 정밀한 설정이 예측 모델의 효과성에 결정적 영향을 미치기 때문에, 이를 최적화하는 것

이 매우 중요하다[14]. 하이퍼파라미터는 배치 크기, 최적화 방법, 에포크 수, 활성화 함수 등을 포함하고, 이 설정들은 특정 

네트워크 구조에 맞춰 변화하기 때문에 다양한 조합 사이에서 중요한 설정을 식별하는 것이 핵심적이다. 이러한 최적화 과

정은 복잡한 데이터 패턴과 종속성을 효과적으로 포착하는 능력을 제공하기 때문에, 모델의 예측 정확도와 전체 성능을 향

상시킬수 있다. 더욱이, 이 과정을 통해 얻은 네트워크 구조와 하이퍼파라미터는 모델의 일반화 능력을 높이는 데 중요한 역

할을 한다. 다양한 네트워크 구조와 하이퍼파라미터 조합의 심층적 탐색을 가능하게 하는 시뮬레이션 기반의 접근 방식은 

모델이 더 나은 예측력과 견고성을 갖고 다양한 데이터 환경 및 실제 상황을 처리할 수 있게 한다.

예를 들면, 옵티마이저는 모델의 성능을 개선하기 위해 손실 함수를 최소화하는 알고리즘으로, 가중치 조절 및 학습률 관

리 등을 담당한다. 따라서, 적절한 옵티마이저의 선택은 필수적이다. RMSprop, Adam, Adadelta, AdaGrad와 같은 일반적으

로 사용되는 옵티마이저는 모델 학습 과정에 각각 다른 영향을 미치며, RMSprop은 학습률을 조절해 매개변수 업데이트 속

도를 균일하게 한다[15]. Adam은 각 매개변수에 대해 학습률을 조절할 수 있는 적응형 학습률 알고리즘이다. Adadelta는 최

신 정보만을 활용하여 학습률을 조정한다. 각 옵티마이저의 특성과 한계를 고려해 특정 모델이나 데이터 특성에 가장 적합

한 옵티마이저를 선택하는 것이 중요하다. AdaGrad는 업데이트의 역사를 기반으로 학습률을 자동 조정한다. 이 연구에서

는 RMSprop, AdaGrad, Adadelta, Adam을 각각 실험하고 비교하여 최적의 옵티마이저를 선별했다. 아울러, 배치 크기는 학

습의 속도에 직접적인 영향을 미치므로, 학습 과정의 안정성을 위해 적당한 배치 크기를 유지하는 것이 중요하다. 또한, 본 

연구에선는 비선형 관계를 학습하고 표현하는 데 중요한 활성화 함수로 ReLU를 사용했다. ReLU는 양수 입력에 대해 입력

값을 그대로 전달하고, 음수 입력에 대해서는 0을 반환함으로써, 시그모이드 함수의 한계를 극복한다. 이러한 특성 덕분에 

ReLU는 널리 사용되는 활성화 함수가 되었다[16]. 에포크는 훈련 데이터 전체가 모델을 통해 학습되는 횟수를 의미하며, 이 

연구에서는 1,000 에포크와 5의 배치 크기로 설정하여 데이터를 효과적으로 학습시켰다[17].

Table 3은 옵티마이저와 레이어 수에 따른 모델의 학습 결과인 R-square, MAE, RMSE를 나타낸다. 최적의 모델은 

R-square 값이 가장 크고 RMSE(Root mean square error)와 MAE(Mean absolute error) 값이 낮은 조건을 선택하였다. Table 

3와 같이 RMSprop을 옵티마이저로 사용하고 3개 레이어를 가진 조건에서 최상의 결과를 얻었다. 따라서 아파트 수선유지

비 예측모델의 구성은 Table 4와 같다.
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Table 3. Learning outcomes by optimizer

Optimizer Number of Layer R-Square RMSE MAE

RMSprop

1 0.637 0.488 0.301 

2 0.634 0.380 0.203 

3 0.769 0.372 0.169 

Adam

1 0.019 0.950 0.587 

2 0.042 1.025 0.602 

3 0.072 0.884 0.504 

Adadelta

1 0.009 1.151 0.965 

2 0.031 0.916 0.734 

3 0.052 0.979 0.716 

AdaGrad

1 0.145 0.799 0.607 

2 0.280 0.755 0.536 

3 0.167 0.832 0.563 

Table 4. Configuration of the optimal model 

Arrangement Specifics

Deep learning algorithm Long Short-Term Memory(LSTM)

Network structure
Nodes 48-64-80

Number of layers 3

Hyper parameters

Batch Size 10

Epoch 100 

Activation Function Rectified Linear Unit function

Optimizer RMSprop

6. 토 론

이 연구는 딥러닝 알고리즘을 사용해 아파트 단지의 수선유지 비용을 예측하는 프레임워크를 제시했다. 연구 과정에는 

실제 아파트 단지에서 발생하는 수선유지 비용 데이터의 수집과 영향을 미치는 다양한 변수의 분석이 포함되었다. 또한, 딥

러닝 알고리즘 모델의 학습 과정을 최적화하기 위해 하이퍼파라미터와 네트워크 구성에 대한 조정을 포함하는 시뮬레이션

을 진행한 뒤, 결과를 광범위하게 분석했다. 연구 결과는 3개 층을 가진 RMSprop 최적화 알고리즘을 사용했을 때 모델이 가

장 우수한 성능을 보여주는 것으로 나타났다.

이 모델의 프레임워크는 다양한 분야로 확장이 가능하다. 예를 들어, 보험 회사는 수리 비용을 정확히 평가해 보험 청구 

과정을 간소화할 수 있다. 또한, 정부 기관은 도시 인프라의 유지관리 및 수리 예산을 관리하는 데 본 연구의 모델을 활용할 

수 있다. 더 나아가, 아파트와 같은 대규모 주거 시설의 스마트 홈 기술과의 결합을 통해 혁신적 연구의 기반을 마련할 수 있

을 것이다. 아울러, 시공사에서는 아파트 건설 동안 발생할 수 있는 수리 및 유지 관리 비용을 예측하고, 예산 및 유지 관리 계

획을 수립하는 데 본 연구의 모델을 활용할 수 있다. 더불어, 부동산 중개인과 개발자는 예산 책정 과정에 모델을 통합해 고

객에게 정확한 예산 견적을 제공할 수 있다. 공공 부문에서는 도로 및 교량을 포함한 도시 인프라의 수리 및 유지 관리 예산 

책정에 유용하게 활용될 수 있다. 이뿐만 아니라, 자동차, 항공, 에너지 산업, 플랜트 등 다양한 분야에서도 수선유지비 예측

에 본 연구의 모델을 응용 할 수 있을 것이다.

그러나 본 연구는 데이터 확보의 어려움으로 인하여 단일 아파트 단지의 데이터에 초점을 맞추고 있다. 따라서 다양한 국
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가, 도시, 아파트 단지의 추가 데이터를 수집을 통한 비교 분석과 검증을 수행하는 추가 연구가 필요하다. 이를 통해 모델의 

신뢰도를 향상시킬 필요가 있다. 또한, 본 연구는 특정 건물 유형에만 집중되어 연구 범위를 넓혀 다양한 건물 유형에 대한 

데이터 수집 및 분석을 포함하는 연구가 요구된다.

7. 결 론

대규모 건축물과 고층빌딩이 급증함에 따라, 시설관리의 복잡성이 크게 상승하고 중요도 또한 커지고 있다. 이는 복잡한 

관리 전략과 정교한 조직 구조에 대한 수요를 증가시키고 있으며, 현대 건축물의 복잡한 유지 보수 및 운영 요구를 충족시키

기 위해 고급 시설 관리의 필요성을 더욱 강조하고 있습니다. 시설관리 분야는 진화하는 표준, 빠른 기술 발전, 강화된 규제, 

지속 가능성에 대한 증가하는 초점 등 여러 외부 요인에 의해 변화하고 있습니다. 이러한 요인들은 현대 건축물이 직면한 다

양한 문제를 효과적으로 해결하기 위해 포괄적이고 체계적인 시설관리 접근법의 중요성을 부각시키고 있다. 따라서, 고도

화된 시설관리는 변화하는 외부 환경에 적응적으로 대응하고, 건물 및 구성 요소의 효율적인 운용을 보장하는 예방적 접근 

방식을 필요로 한다. 이를 위해서는 정확한 예산 배정과 주의 깊은 예산 계획이 필수적이다. 특히, 현대 건물의 복잡성으로 

인해 수리 및 유지 보수 비용을 정확하게 예측할 수 있는 모델의 필요성이 점점 더 중요해지고 있다. 정확한 예측으로 시설 

관리자는 예산을 효과적으로 추정 및 할당하고, 잠재적 문제를 사전에 방지하는 사전 유지 보수 계획을 세울 수 있습니다. 이

와 같이, 고도화된 시설관리는 자원 할당의 최적화와 유지 보수 활동의 우선순위를 정하는 데 있어 필수적이며, 이는 비용 효

율성을 높이고 자산의 수명을 연장하는 데 기여한다.

본 연구는 아파트 단지의 수선유지비 데이터를 기반으로 한 딥러닝 알고리즘 기반 예측 모델 개발의 프레임워크를을 제

안하였다. 본 연구의 프레임워크는 아파트 단지 수선유지와 관련된 비용을 효율적으로 예측하여, 아파트 건설 프로젝트의 

재무 관리 위험을 줄이는 데 기여할 것으로 기대된다. 제안된 모델 및 프레임워크는 또한 광범위한 시설관리 분야에서 다양

한 산업과 건물 유형으로 확장될 수 있을 것이다.

요 약

본 연구의 주요 목표는 아파트 단지 수선유지 비용을 예측하기 위해 딥러닝 기법을 적용한 예측 모델 구축 프레임워크를 

제안하는 것이다. 아파트 건물을 이상적인 상태로 관리하기 위해서는 지속적인 유지 및 시의적절한 수리가 필수적이다. 아

파트 단지는 광범위한 면적, 공동 시설, 다수의 주거 동, 서비스 지역 등으로 인해 유지관리가 복잡하다. 또한, 아파트의 안전

성 보장, 가치 유지 및 경제적 효율성 때문에 경제적이고 합리적인 유지보수의 중요성이 점점 커지고 있다. 그러나 아파트 단

지 수선유지는 다양한 외부 요인의 영향을 받고 데이터 수집이 어려워 연구가 부족한 상황이다. 따라서 본 연구는 실제 아파

트 단지 유지보수 비용 데이터를 기반으로 딥러닝 기법을 활용해 유지보수 비용을 예측하는 모델 개발 프레임워크를 제시하

고자 한다. 본 연구의 프레임워크 및 결과는 실질적으로 아파트 단지의 유지보수 비용 예측에 활용될 수 있으며, 궁극적으로 

아파트 단지의 시설 관리 향상에 기여할 것이다. 
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