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● 요   약 ●  

불안정한 부동산 가격은 지속적인 사회 문제로 거론되고 있는데 이는 부동산 매매 가격을 예측할 수 있는 

정확한 지표가 체계적이고 구체적으로 확립되지 않았기 때문이다. 본 논문은 가격변동에 주요하게 영향을 미

치는 특성을 파악하여 가격 예측 지표로 활용하기 위해 머신러닝 모델을 적용하여 특성 분석을 수행한다. 이

를 위해 한국부동산원에서 제공하는 2021년 10월부터 2022년 9월까지 1년간의 역 주변 500M 이내 거래 

데이터 약 30만 6천 개를 어떠한 과정으로 전처리하여 머신러닝 모델에 적용하였는지 기술한다.

키워드: 머신러닝(machine learning), 주택가격예측(housing price prediction), 

데이터전처리(data preprocessing)
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I. Introduction

지속적인 사회문제로 거론되고 있는 불안정한 부동산 특히 주택 

가격은 그 원인이 여러 요인에 기인하지만 가장 큰 요인은 가격을 

결정하는 특성들의 변동성이 크며 체계적이고 구체적이지 않다는 

것이다. 가격 결정의 다양한 특성들 중 정책적인 특성을 제외하고 

변동성이 크지 않은 특성들을 선정하여 안정적으로 가격을 예측할 

수 있다면, 주택 가격판단 지표로 해당 특성들을 사용할 수 있을 

것이다. 본 논문은 이러한 특성들을 분석하여 가격 예측을 위한 머신러

닝 모델에 적용하기까지 어떠한 과정으로 데이터 전처리가 수행되었는

지 기술한다.

II. Proposed Scheme

1. Data

본 연구를 위해 사용한 데이터는 한국부동산원에서 제공하는 데이

터로, GIS를 활용한 역 주변 500M 이내의 실거래가 공개시스템을 

통해 수집된 공동주택 거래 정보와 연계된 데이터[1]이다. 기간은 

2021년 10월부터 2022년 9월까지로 거래 데이터 약 30만 6천 개를 

이용하였다. Table 1은 주택매매 데이터를 구성하는 변수들에 대한 

설명이다.

변수명 설명

SIGUNGU_CD 시군구 코드

EMDL_CD 읍면동리 코드

CLL 지번구분(1:일반,2:산)

MNO 지번(본번)

SNO 지번(부번)

ADRES 주소명(법정동)

HUS_TP
공동주택 유형구분 (아파트, 

연립, 다세대, 오피스텔)

COMP_NM 단지(건물) 명칭

BLDG_YEAR 건축년도

FLR 층 정보

XUAR 전용면적( )
CTRT_YRMTH 계약년월

CTRT_DAY 계약일

TRANSCT_TYPE 거래유형(매매,전세,월세)

DLNG_AMOUNT 매매금액(만원)

NEAR_SUBW_NM 인접한 지하철역명

NEAR_SUBW_DIST 지하철까지의 직선거리(m)

Table 1. Variables of Housing Sale Data
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2. Data Preprocessing

데이터전처리 첫 번째로 인접 지하철역에 대한 주요도를 반영하였

다. 기존 선행 연구들은 생활사회기반시설과의 거리를 요인으로 활용

하였으나 같은 지하철이라도 이용량이나 중요성이 확연히 달라서 

유동인구에 따라 주요 역들이 결정된다고 판단하고 기존 연구[2, 

3]와 다르게 가중치를 부여하였다. 티머니에서 제공하는 2022년 

10월 교통카드 이용 통계자료 데이터[4]를 사용하였다. 티머니 데이터

는 호선, 역ID, 지하철역, 승차승객수, 하차승객수로 구성되는데, 

주요 역을 예측하기 위해 사이킷런 Min-Max Scaler를 적용하였다. 

또한 우선순위를 부여하기 위해 승·하차승객수를 합산하여 이용객이 

많은 순으로 나열하였으며 정규화를 진행하여 값의 범위를 0 ~ 1로 

변환하였다. 만약 1년간의 거래 데이터가 없어 부동산 데이터에서 

빠진 지하철 역이 존재한다면 모두 확인하여 우선순위를 부여하기 

위해 수도권 지하철 역사정보[5, 6]를 추가하여 이용하였다.

두 번째는 아파트 브랜드 유무에 따른 가격 차이가 있다고 판단하여 

브랜드변수를 추가하고자 한국기업 평판연구소에서 제공하는 데이터

인 아파트 브랜드 선호도 TOP20을 사용하여 상위 46 개 브랜드 

데이터를 반영하였다. 브랜드 이름 중 일부가 포함되어 있으면 Value 

1, 포함돼있지 않다면 Value 0을 주어 식별할 수 있도록 하였다.

부동산 가격에 따른 거래량의 경우 Fig. 1.에서 보듯이 데이터 

간 편차가 매우 크기 때문에 예측 정확도를 높이기 위해 세 번째 

전처리 과정인 로그 스케일링으로 정규화를 수행한다. 정규화가 충족

됨을 Fig. 2.의 그래프로 알 수 있다. 네 번째 과정은 공동주택 유형구분 

특성에 대한 것으로 제공 데이터에는 아파트, 오피스텔, 연립, 다세대 

값 중 하나의 문자값이 저장되어 있다. 해당 변수를 각 값에 대한 

독립 칼럼으로 나누어 원-핫 인코딩 방식으로 세분화하였다. 이는 

각 주택유형이 가격 예측에 어느 정도의 영향을 미치는지 파악하기 

위해서이다.

Fig. 1. Trading Volume by Price

Fig. 2. Log-Normalized Trading Volume by Price

다섯 번째는 건축년도에 대한 전처리 필요이다. 건물연식은 집값 

예측에 중요 역할을 한다. 따라서 결측값이 없어야 정확한 예측이 

가능하다. 이를 해결하기 사이킷런 KNN impuer 패키지를 사용하여 

계산하였다.

3. Mulitcollinearity Test

학습을 수행하기 전 python의 statsmodel 패키지를사용하여 다중

공선성(multicollinearity)을 점검하였다. Fig.3에서 보이듯이, 설명 

변수의 모든 분산팽창지수(vif: variance inflaction factor) 값을 

엄격히 적용하여 5 미만으로 기준을 잡아도 모든 변수들이 다중공선성

이 없는 것을 확인하였다.

Fig. 3. VIF

4. Modeling Results

머신러닝 모델링 평가지표로 RMSLE를 사용하여, 총 8개의 모델에 

전처리한 데이터를 적용하여 비교하였다. Fig. 5에 여러 예측 모델 

중 가장 높은 정확도를 보인 모델은 LGBMRegressor 모델로 0.248의 

rmsle 값을 갖는다. 이는 낮은 정확도인 0.502를 갖는 

LinearRegression 모델보다 2배 이상의 정확도이다. 8개 모델 중 

전체적으로 경사하강법 기반의 모델들이 좋은 성능을 보인다. 

LGBMRegressor 모델에 적용한 데이터세트의 특성 중요도를 분석했

을 때, 500M 이내의 역세권 데이터인 것을 감안하면 부동산 가격 

결정의 가장 큰 특성은 지하철역이 우선시 되었으며, 건물의 노후 

정도, 면적 순으로 나타났다. Fig. 4는 중요 특성 순으로 나열된 

그래프이다.
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Fig. 4. Features Contribution.

III. Conclusions

본 논문은 한국 부동산원의 역 500M 이내 거래 데이터를 이용하여 

주택매매 가격에 영향을 미치는 특성을 찾아보는 연구를 진행하였다. 

현재 주택 거래 데이터의 주소를 이용하여 주변의 학교, 공원, 도서관 

같은 교육 및 복지시설의 유무와 한국은행 기준 금리를 이용한 특징들

을 추가하여 가격 예측의 정확도를 상승하는 여러 연구들이 진행되고 

있다. 더불어 가격 변동 특성 중 정책적 및 사회적 특성까지 추가하여 

예측할 수 있게 된다면 주택매매 시 정확한 판단 지표로 활용이 

가능할 것으로 보인다. 본 연구는 추후 해당 방법들을 적용한 매물 

추천 서비스 구축으로 확장하고자 한다.
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