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I. 연구 배경 및 연구 목적

 부동산 가격 예측의 중요성
– 부동산 가격은 사회경제활동의 상호작용을 반영하는 지표

– 과세와 지역 계획 등의 다양한 분야에서 기초자료로 활용됨

– 사회적으로 중요한 지표이지만 미시적 공간 단위의 정보 접근이 어려움

– 현실과 유사한 추정과 예측이 중요

– 예측의 어려움 : 지역적 이질성, 가격결정요소의 복잡성

 기존 연구의 한계
– 공간적 효과에 대한 이해 부족 : 공간적 종속성, 이질성 간과

– 변수의 제한 : 다중공선성, 적절한 변수 선택의 어려움



I. 연구 배경 및 연구 목적

 새로운 방법론의 등장
– 공간 헤도닉 모형

– 벌점화 회귀 방법

– 공간 회귀 모형과 벌점화 회귀 방법의 결합

• 다중공선성 처리에 집중

• 다차원 데이터 처리 능력 간과

 연구 목적 : 공간 헤도닉 모델에서 GWL 적용가능성 탐색
– 국지적으로 다양한 부동산 가격결정요인 탐색

– GWL 헤도닉 모델 구축

– 기존 방법론(OLS, GWR)과의 비교를 통한 정확성, 유용성 평가



II. 선행연구

1) 전통적인 헤도닉 모형 : 최소제곱법(Ordinary Linear Square; OLS) 
 𝑌 = 𝑋Β + 𝜀 →  Β = (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇𝑌

 공간적 효과(이질성과 종속성)를 고려하지 않음

 한계 : 변수의 수가 많거나, 변수들간의 다중공선성이 발생하는 경우 연산 불가

2) 공간 헤도닉 모형 : 지리가중회귀(Geographically Weighted Regression; GWR)
 공간적 이질성 포착에 유리

𝑦𝑖 = 𝛽𝑖0 +  𝑘 𝛽𝑖𝑘 𝑥𝑖𝑘 + 𝜀𝑖

 공간적 종속성 반영
 Β𝑖

𝑔𝑤𝑟
= (𝑋𝑇𝑊𝑖𝑋)−1𝑋𝑇𝑊𝑖𝑌

 한계
– 근린 폭 이내에 반드시 일정 수준의 데이터를 포함 해야 함

– 다중공선성 문제 상존



II. 선행연구

3) 벌점화 헤도닉 모형
 OLS 추정에서의 행렬 연산 문제 해결

 편의(Bias)와 분산(Variance)간의 상쇄관계(trade-off)를 활용

 Ridge Regression

 𝛽𝑟𝑖𝑑𝑔𝑒 = arg 𝑚𝑖𝑛𝛽  𝑖=1
𝑛 (𝑦𝑖 − 𝛽0 −  𝑗=1

𝑝
𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗)

2
+ λ  𝑗=1

𝑝
𝛽𝑗

2

 LASSO(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

 𝛽𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜 = arg 𝑚𝑖𝑛𝛽  𝑖=1
𝑛 (𝑦𝑖 − 𝛽0 −  𝑗=1

𝑝
𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗)

2
+ λ  𝑗=1

𝑝
|𝛽𝑗|

4) 벌점화 공간 헤도닉 모형 : 지리가중라소(Geographically Weighted LASSO; GWL)
 GWR과 LASSO의 한계 극복

 
Β𝑖

𝑔𝑤𝑙
= (𝑋𝑇𝑊𝑖𝑋 + λ𝐼)−1𝑋𝑇𝑊𝑖𝑌

 GWR보다 공간적 이질성을 보다 효과적으로 반영



III. 사례 연구

1) 연구 방법
 OLS, GWR, GWL 모델 구축

– SPSS, R

– OLS : SPSS의 단계적 변수 선택법을 이용

– GWR, GWL : R gwrr package

 각 모형 별 결과 확인
– 설명력 : 𝐴𝑑𝑗. 𝑅2(OLS), 평균 𝐴𝑑𝑗. 𝑅2(GWR, GWL)

– 예측력 : 평균절대오차(Mean Absolute Error; MAE), 평균제곱근오차(Root Mean Square Error; RMSE)

– 다중공선성 : VIF > 10(OLS), 전역적 계수 상관 > |0.7|(GWR, GWL)

– 추정 결과 지도화 : IDW를 이용한 시각화

 모형 별 결과 비교
– 모델 간 예측력 차이 검정 : ANOVA, T-test

– 지도를 통한 오차의 공간적 분포에 대한 시각적 검정



연구흐름도

4. 결과 비교

① 변수의 개수 ② 설명력 ③ 예측력 ④ 다중공선성 ⑤ 지도

3. 모형 도출 : SPSS & R packages 

① OLS ② GWR ③ GWL

2. 변수 생성 : ArcGIS 10.1

최근린 거리 산출 범위 내 시설물 개수 카운팅

1. 데이터 수집 : geocoding

종속변수 설명변수



III. 사례연구

2) 사례지역 및 데이터
 종속 변수 : 2013년 서울시 아파트 단지 단위 평균 실거래가

– 포털 제공 실거래가의 아파트 단지별 평균가

– 주택실거래가자료와 대조

– 일반적 사실과 부합하는 분포

 독립 변수 : 3개 범주의 39개 변수 생성
– 구조변수 : 아파트의 건축적 특징 8개

=> 연식, 층수, 면적, 용적률, 건폐율 등

– 입지변수 : 아파트의 입지적 특징 19개

=> 교육, 교통, 상업, 환경, 보건 시설물과의 거리

– 근린변수 : 아파트가 속한 지역의 특징 12개

=> 인구학적 특성, 소득 매개변수, 지역 발전수준 등

아파트 단지 평균 가격의 분포(2013)



IV. 연구결과

1) OLS
 27개의 유의한(신뢰수준 95%) 변수 도출

 설명력 : 𝐴𝑑𝑗. 𝑅2 = 0.6646

 예측력 : MAE = 71.146, RMSE = 105.211

 다중공선성 : VIF 검정 결과 발견되지 않음

 공간적 분포
– 전역적 패턴 포착

– 실제 최고가와의 큰 오차

– 지역 간 편차가 두드러지지 않음

아파트 단지 평균 추정 가격의 분포(OLS)



IV. 연구결과

2) GWR
 모든 아파트 단지에서 39개의 변수를 포함하는 모델 도출

 설명력 : 평균 𝐴𝑑𝑗. 𝑅2 = 0.921

 예측력 : MAE = 31.731, RMSE = 50.459

 다중공선성 : 있음
– 도로인접-간선도로거리(0.735**)

– 용적률-평균층수(-0.713**)

– 인구밀도-고용중심지(0.703**)

 공간적 분포
– 전역적 수준의 지역적 격차가 두드러짐

– 최고가 추정이 정밀해짐

– 국지적 가격차가 선명히 확인됨

아파트 단지 평균 추정 가격의 분포(GWR)



IV. 연구결과

3) GWL
 모든 단지에서 각기 다른 변수를 포함하는 모델 도출

– 지역에 따라 포함되는 변수의 개수와 종류가 다름(평균 19개)

– 예시 1: 비슷한 오차 수준에서 포함되는 변수의 개수가 다름

강서구 C단지 : 20개 vs. 동대문구 J단지 : 11개

– 예시 2: 비슷한 오차 수준에서 변수의 개수가 같아도 종류가 다름

노원구 D단지 : 층수, 면적, 고용중심지, 노령인구, 학력

동작구 S단지 : 면적, 노령인구, 학력, 자가소유비, 단독주택

변수 개수의 공간적 분포회귀계수의 공간적 분포 예시(건축연한)



IV. 연구결과

3) GWL
 설명력 : 평균 𝐴𝑑𝑗. 𝑅2 = 0.913

 예측력 : MAE = 25.271, RMSE = 52.982

 다중공선성 : 없음

 공간적 분포
– 국지적 최고가 지역 도출

– 극단값 추정

– 중위값 중심으로 정확한 추정을 보임

아파트 단지 평균 추정 가격의 분포(GWL)



IV. 연구결과

4) 모형 비교
 모델 별 결과

– GWL이 가장 간단한 모델

– GWR이 가장 설명력 높은 모델

– 예측력은 GWR과 GWL의 결과가 상충됨

– GWR은 다중공선성 문제가 발견됨

변수의 개수 𝑨𝒅𝒋. 𝑹𝟐 MAE RMSE 다중공선성

OLS 27 0.6646 71.146 105.211 없음

GWR 39 (평균)0.921 31.729 50.459 있음

GWL (평균)19 (평균)0.913 25.271 52.982 없음



IV. 연구결과

4) 모형 비교
 예측력 검정

– ANOVA : 세 모델에서 도출된 MAE와 RMSE 값 모두는 같지 않다고 볼 수 있음

– T-test : GWR과 GWL의 RMSE 차이는 다르다고 보기 어려움

– GWL의 예측력이 MAE에 근거하여 우수하다고 할 수 있음

예측력 지표 분석 방법 비교 모델 F(또는 T)값 P값

MAE

ANOVA OLS-GWR-GWL 611.038 0.000***

T-Test

OLS-GWR 25.703 0.000***

OLS-GWL 28.74 0.000***

GWR-GWL 6.007 0.000***

RMSE

ANOVA OLS-GWR-GWL 70.1137 0.000***

T-Test

OLS-GWR 9.036 0.000***

OLS-GWL 8.649 0.000***

GWR-GWL -0.57 0.56



IV. 연구결과

4) 모형 비교
 예측 오차(MAE)의 공간적 분포

– 모델 별 차이가 유의하고, 해석에 용이한 지표인 MAE를 사용

– 비교를 위한 직관적 수준의 급간 구분

a) OLS b) GWR c) GWL



V. 결론

 연구 요약
– 2013년 서울시 아파트 실거래가를 기초로 새로운 방법론(GWL)을 도입한 공간 헤도닉 모델을 구축

– 기존의 방법론(OLS, GWR)에 의한 모델과 비교하여 GWL의 정확성과 유용성을 평가

– GWL은 공간적 효과를 고려함과 동시에 고차원 데이터를 효율적으로 분석하는 방법으로 예측력을 높임

 연구의 한계 및 후속연구 과제
– 예측력의 과대평가 : 모델 간 상대적인 차이를 분석하는 연구이므로 수용 가능

– 예측력의 일관성 부족 : 후속 연구 필요

 연구의 의의
– 부동산 가격 결정요인 집합이 지역별로 다름을 확인

– 부동산 가격 모니터링 : 다수의 변수로 설명되지 않는 지역의 비합리적 가격 요인을 탐색

– 공간빅데이터의 활용 : 다변량 데이터의 효과적인 필터링 가능
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