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❙ Abstract ❙
This study proposes an early warning system for risks of the housing market based on machine 
learning models. We adopt a signal approach to detect the housing market risk and establish the 
early warning system using classification methods. Considering the moment when the housing 
market falls into recession as a warning signal, we set the signal as the price which is more than 
the sum of the average and standard deviation of upcoming prices. The detected signals are 
consistent with empirical observations in the Korean housing market. We select the best performing 
function among classification models for machine learning which predicts a warning signal. As a 
result of an intercomparison of models including the logistic regression, the support vector 
machine, the random forest and the artificial neural network with the use of inputs such as housing 
price indices, macroeconomic variables and other housing market variables, we find that the 
random forest demonstrates the highest prediction performance. Our early warning system yields 
policy implications in terms of relevant detection of price fluctuations in the housing market.
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Ⅰ. 서론

주택시장의 위험을 예측하는 것은 부동산 연구

에 있어서 중요한 연구주제이다. 주택가격이 내

재가치(intrinsic value)와 비교하여 비정상적으

로 증가한 불안정한 상황이 지속하다가, 어느 순

간 과도하게 올라간 주택가격이 폭락하면 경제 전

반에 큰 충격을 주게 된다. 글로벌 금융위기를 포

함한 다수의 크고 작은 금융위기가 주택시장의 위

험에서 초래되었으며, 주택시장의 위험은 경제 

전반에 걸친 위험으로 전이된다(박원암, 2014; 

Brander and Koetse, 2011; Chiu, 2006, 

2008). 이에 본 연구에서는 주택시장의 위험을 효

과적으로 예측할 방법으로 기계학습(machine 

learning) 방법론에 기반을 둔 조기경보체계(early 

warning system)를 제시한다.

우리나라에서 주택은 역사적으로 예금보다 수

익성이 높고, 주식보다 위험이 낮은 것으로 인식

되며, 투자자산으로 선호되었다(Seok et al., 

2020). 주택은 일반 재화처럼 사용을 통한 효용

이 존재할 뿐만 아니라, 재건축 등을 통하여 감가

상각을 초과하는 자본이득을 기대할 수 있어 소비

재와 투자자산의 속성을 동시에 지니고 있다(강

희만 ․ 김정렬, 2012). 주택가격이 하방 경직성을 

갖는 것도 주택이 비교적 안전한 투자자산으로 기

능할 수 있는 이유 중 하나이다(김승욱 ․ 이창석, 

2009). 한편, 주택은 공급 기간이 평균적으로 수

년 이상 소요되며, 주택공급은 상당히 비탄력적

이다. 이로 인해 주택시장에 초과수요가 존재하

면 가격이 지속해서 상승할 가능성이 있다. 이는 

주택시장이 과도한 가격 상승압력에 노출될 수 있

음을 의미한다(류지수 외, 2007).

국내 부동산시장에서, 초과수요 및 투기수요, 

공급을 위한 택지의 절대적 부족은 주택시장의 불

안정성을 높인다. 주택시장의 불안과 위험은 주

택실수요자는 물론 정책입안자에게 주요 관심사

이다. 학계에서는 이러한 주택시장의 위험을 이

론적 모형과 데이터에 기반하여 예측하려는 시도

가 있다(이기영, 2013, 2014). 주택시장의 위험

을 예측하는 기존 연구와 경보체계는 주로 고전적

인 시계열 예측모형에 의존한다(손정식 외, 2003; 

이기영, 2015; 이용재 ․ 박철범, 2019). 그러나, 

주택 정책을 비롯한 다양한 변수의 영향이 혼재하

는 주택시장은 단순한 시계열 모형으로 예측하기

에 적합하지 않을 수 있다. 따라서, 진보된 방법론

에 근거하여 주택시장의 위험을 예측하는 조기경

보체계에 관한 연구가 필요하다.

본 연구에서는 신호접근법(signal approach)

으로 주택시장에 대한 조기경보체계를 구축한다. 

주택시장에서의 위험신호를 새롭게 정의하고, 이

를 기계학습 분류모형(classification model)으로 

예측한다. 주택시장의 위험신호를 정의하는 방법으

로 여러 통계적 방법이 사용되었으나, 기존의 방법

론은 주택가격이 상승하는 시기와 하락하기 시작하

는 시기를 모두 위험신호로 분류한다는 점에서 한계

를 갖는다(Hagemann and Wohlmann, 2019). 

본 연구에서는 주택시장의 침체기를 알려주는 위

험신호를 정의하고 이를 경험적 사실과 비교한다. 

경기가 침체기에 진입하면 상당 기간 가격이 지속

해서 하락하는 추세를 보이기 때문에, 현재 가격

이 미래가격의 평균과 표준편차의 합보다 클 경우

를 위험신호로 정의한다. 이렇게 정의한 위험신호
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는 우리나라 주택시장에서의 경험적 발견과 일치

한다.

선행연구와는 달리, 본 연구에서는 위험신호를 

기계학습 방법론을 사용하여 예측한다. 2004년 

11월부터 2020년 12월까지 장기간의 주택가격

지수, 거시경제변수, 주택시장변수를 활용하여 

서포트 벡터 머신(support vector machine, 

SVM), 랜덤 포레스트(random forest, RF), 인

공신경망(artificial neural network, ANN)과 

같은 다양한 기계학습 방법론의 예측성과를 상호 

비교한다. 분석결과, RF가 가장 우수한 성능을 보

이며, SVM과 ANN 모형이 그와 유사한 성능을 

보여준다. 이러한 기계학습 방법론에 기반한 예

측성과는 기존 연구에서 사용되던 로지스틱 회귀

분석(logistic regression)의 예측성과를 능가함

을 확인하였다. 

본 연구의 주요 발견은 다음과 같다. 첫째, 미래

가격의 평균과 표준편차로 도출한 주택시장의 위

험신호가 국내 주택시장의 경험적 사실과 일치함

을 확인하였다. 이는 본 연구에서 정의한 위험신

호가 한국 주택시장의 침체를 감지하는 신호로 적

절함을 의미한다. 둘째, 예측성과가 우수한 기계

학습 방법론으로 조기경보체계를 구축하면 현실

에서의 설명력과 사용 가능성을 높일 수 있다. 이

러한 결과는 기계학습 방법을 활용한 조기경보체

계가 주택시장에서의 정책에 대한 참고자료로 활

용될 수 있음을 의미한다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 제2장은 선행연

구를 정리한다. 제3장은 주택시장의 위험신호를 

정의하고 이를 경험적 사실과 비교하며, 제4장은 

기계학습 모형을 활용하여 주택시장의 조기경보

체계를 구축한다. 마지막으로 제5장은 연구의 내

용을 요약하고 결론을 제시한다.

Ⅱ. 선행연구

조기경보체계는 미래에 발생할 수 있는 위기의 

신호를 사전에 포착하여 선제 대응이 가능하도록 

고안한 시스템이다. 1990년대 아시아 통화위기 

이후, 위기에 대한 선제 대응의 필요성이 증대되

었고, 이에 따라 금융 및 부동산시장에서 조기경

보체계에 관한 연구가 증가하였다. Beckmann 

et al.(2006)은 시계열 모형을 대체하여 선제적인 

주택가격정책을 수립하는 방안으로 조기경보체

계가 효과적이라고 주장한다. 조기경보체계에 관

한 연구에서는 Kaminsky et al.(1998)이 제안한 

신호접근법이 주로 사용된다. 신호접근법은 위험

신호를 구성하고, 분류모형을 통해 이를 예측한

다. Frankel and Rose(1996)가 제안한 프로빗 

모형(probit model)은 이와 달리 위기 발생의 조

건부 확률을 구한다. 본 연구에서는 프로빗 모형보

다 신호접근법이 국내 주택시장에 대한 예측력이 

우수하다는 선행연구를 참고한다(서승환, 2004).

신호접근법을 활용할 때, 위기 신호를 적절하

게 정의하는 것이 중요하다. 일반적으로 내재가

치보다 자산가격이 과도하게 상승한 상황을 가격

에 거품(bubble)이 존재하는 상황으로 정의한다

(Shiller, 2000). 거품의 생성과 붕괴는 시장의 위

험 상황을 판단하는 중요한 문제이므로, 거품의 

존재 여부를 통계적으로 검정하는 방법에 대한 다양

한 논의가 이루어지고 있다. Diba and Grossman 



Early Warning System of Housing Market Using Machine Learning

32� � https://doi.org/10.30902/jrea.2021.7.1.29

(1988)은 주식의 내재가치인 배당으로 주식가격

의 변동을 설명할 수 있다면 두 변수 사이에 공적

분(cointegration) 관계가 있을 것이라고 주장

하며, 단위근 우측 검정을 통한 거품 검정법을 제

안한다.

그러나 공적분에 기반을 둔 거품 검정은 주기

적으로 생성 붕괴를 반복하는 폭발적인 거품을 추

적하는 데는 한계가 있다(Evans, 1991). 이에 

Phillips et al.(2011)은 단위근 검정을 반복하는 

Supremum Augmented Dickey-Fuller(SADF) 

검정 방법을 제안하고, 이 방법이 공적분 관계에 

바탕을 둔 기존 방법보다 거품 붕괴와 기간의 추정

에 효과적임을 보였다. Phillips et al.(2015)은 거

품의 생성과 붕괴가 여러 번 나타나는 상황을 고려

하기 위해 SADF 검정을 일반화한 Generalized 

SADF(GSADF) 검정을 제안한다. GSADF는 

SADF와 달리 검정 대상이 되는 표본을 이동시키

는 방법을 사용한다. GSADF는 주식시장과 기타 

자산 시장에서의 거품 추정에 사용되고 있으며

(Chuliá et al., 2017; Corbet et al., 2019; 

Geuder et al., 2019; Harvey et al., 2016), 주택

가격의 거품 분석에도 활용되고 있다(Anundsen 

et al., 2016; Giglio et al., 2016; Park and 

Ryu, 2021; Pavlidis et al., 2016).

이와 달리 시장가격이 일정 수준 이상을 넘을 

때를 거품이 존재하는 시점으로 판단하는 방법도 

있다. 시장압력지수(market pressure index)

를 정의하고, 해당 지수의 평균과 표준편차를 활

용하여 신호를 정의하는 것이 이에 해당하는데, 

주로 외환시장의 거품 신호를 검정하는 데 사용되

지만, 주택시장을 분석하는데 이를 활용한 사례

도 있다(Suh et al., 2011). 이와 유사한 방법으

로 시장가격의 장기적 추세를 도출하고, 가격이 

추세를 넘어선 시점에서 거품이 존재한다고 판단

하는 방식도 있다. Jordà et al.(2015)은 HP 필터

(Hodrick-Prescott filter)로 가격의 추세를 추

정하고 추세 이상으로 가격이 높은 시점을 거품이 

존재하는 시점으로 판단하는 방법을 제안한다. 

이 방식은 거시경제모형에서 주택시장을 설명할 

때 사용된다(김경훈, 2018; Knoll et al., 2017). 

한편, HP 필터는 계산이 편리하고 응용력이 높아 

경제변수의 순환변동을 설명하는 데 주로 사용되

었으나(Yu and Ryu, 2020), HP 필터로 추출한 

순환변동이 경제적 의미를 갖지 않을 수 있다고 

주장하는 연구도 있다(권순신 ․ 최성호, 2019; 

Hamilton, 2018).

지금까지 논의된 방법들은 시장가격에 거품이 

존재하는 상황을 효과적으로 잘 감지하는 것으로 

평가받고 있지만, 거품이 형성되어 가격이 상승

하는 시기와 거품이 꺼지면서 가격이 하락하고 침

체기에 접어드는 시기를 구분하기 힘들다는 문제

가 있다. 이에 본 연구에서는 시장압력지수를 사

용하는 방식과 표본을 이동하여 추정하는 방식을 

참고하여 주택시장의 침체를 감지할 수 있는 위험

신호를 새롭게 정의한다.

조기경보체계에 관한 연구는 주로 금융시장에 

대해 이루어지고 있으나(Aldasoro et al., 2018; 

Alessi and Detken, 2018), 부동산시장과 주택

시장에 대해서도 활발하게 진행되고 있다. 특히, 

최근에는 예측성과가 우수하다고 평가받고 있는 

기계학습 분류모형을 조기경보체계에 활용하는 

연구가 나타나고 있다. Hu and Pang(2008)은 
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SVM이 ANN, MDA(mean decrease accuracy), 

그리고 로지스틱 회귀모형과 같은 다른 분류모형

보다 조기경보체계 구축에 있어 더 높은 수행능력

과 예측력을 지닌다는 것을 실증적으로 보인다. 

Samitas et al.(2020)은 주요 선진국 금융시장에 

대한 조기경보체계를 구축하는 과정에서 여러 기

계학습 분류모형을 상호비교한다. Wang et al. 

(2020)은 LSTM(long short-term memory) 모

형을 활용하여 중국 금융시장의 조기경보체계를 

구축한다. Wang et al.(2020)과 Zhou et al. 

(2021)은 중국 부동산시장에 대한 조기경보체계

를 SVM 모형을 활용하여 설계한다. 그러나 국내 

주택시장을 대상으로 조기경보체계를 연구한 논

문은 드물며, 특히 기계학습 방법을 활용한 연구

는 아직 진행되지 못하고 있다. 우리나라의 주택

시장은 전세라는 독특한 제도가 있다는 점과 강남

과 같은 특정 지역이 주도하는 시장이라는 점에서 

해외 사례와 차별되므로, 국내 주택시장에 관한 

별도의 연구가 필요하다(Kim et al., 2018). 따

라서 본 연구는 기계학습 방법론을 활용한 국내 

주택시장의 조기경보체계를 제안한다.

Ⅲ. 주택시장의 위험신호

본 절에서는 주택시장의 침체를 알려주는 신호

를 정의한다. 장기적인 추세에서 벗어나는 경우

를 가격에 거품이 형성된 시점으로 판단할 수도 

있으나, 이 경우, 가격이 급등하는 경우까지 위험

신호로 판단하게 된다. 본 연구에서는 주택가격

이 일정 기간 하락하는 침체기를 보여주는 신호를 

구성하기 위하여, 현재의 주택가격지수가 미래의 

주택가격지수보다 일정 수준 이상인 경우를 위험

신호로 정의한다. 그러나 본 연구에서는 주택시

장의 거품이 붕괴되고 침체기에 들어가는 시기를 

감지하기 위해, 다른 방법론을 제안한다.

주택시장이 침체기에 진입할 경우, 주택가격은 

일정 기간 하향하는 추세를 보인다. 이는 현재 시

점의 가격이 미래 일정 기간의 가격보다 지나치게 

높은 상황이라는 것을 의미한다. 이에 따라 본 연

구에서는 특정 시점의 가격이 향후 1년간 가격 평

균보다 일정 수준 이상 높은 경우 위험신호가 발생

했다고 정의한다. 본 연구에서는 선행연구를 참고

하여 다음과 같이 주택가격지수의 평균과 표준편

차를 바탕으로 위험을 감지하는 신호를 정의한다. 

시점의 주택가격을 라고 할 때, 시점을 포함하

여 향후 1년간 주택가격의 표본평균()

과 표본표준편차()를 각각 (식 1)과 (식 

2)와 같이 계산한다. 시점에서의 주택가격의 위

험신호()는 (식 3)과 같이 정의된다.

  


 



           (식 1)

 






 






(식 2)

   
if      

 if  ≦    

(식 3)

본 연구에서는 주택가격의 대용변수로 2004
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년 11월부터 2020년 12월까지의 월별 주택가격

지수를 사용한다. 한국 주택시장의 특성상 매매가

격과 전세가격이 모두 중요한 역할을 한다는 점을 

고려하여 전국 주택매매가격지수(KSI), 전국 주택

전세가격지수(KCI)를 사용하였다(Kim, 2017). 

또한, 강남이 한국 주택시장에 미치는 영향이 크

다는 점을 고려할 필요가 있다. 주택시장에 관한 

다수의 선행연구가 한국 주택시장에서 강남이 주

변 지역에 미치는 효과가 크다는 점을 지적하고 

있다. 강남의 주택가격이 다른 지역의 주택가격

에 대해 전이 효과가 있다는 실증적인 분석이 다

수 제시되고 있다(이석희 ․ 김수현, 2014; Al- 

Yahyaee et al., 2020; Hyun and Milcheva, 

2018; Lee and Lee, 2019). 이를 반영하기 위하

여 서울 강남의 주택매매가격지수(GSI), 서울 강

남의 주택전세가격지수(GCI)를 사용하였다. 주

택 수요가 계절적 요인에 영향을 받을 수 있다는 

점을 고려하여 각각의 자료는 전년 동월 대비 변

화율로 변환하여 사용하였다.

4개의 가격지수에서 모두 위험신호가 나타났

을 때, 주택시장 전체의 위험이 나타난다고 정의

한다. 주택시장의 위험신호를 라고 할 때, 

이는 4개 가격지수로 만든 위험신호를 모두 곱한 

값과 같다. (식 4)와 같이 정의된다.

 
  



         (식 4)

<표 1>은 주택가격지수와 위험신호의 기술통

계량(descriptive statistics)을 정리한 것이다. 

<그림 1>은 주택시장의 위험신호 와 주택가

격지수인 , , , 의 움직임을 보

여준다. <그림 1>에서 볼 수 있듯이, 는 주택

가격지수가 모두 일정 기간 하락하는 시기를 감지

할 수 있다. 

<그림 1>에서 한국 주택시장에서 위기 기간은 

총 네 번 관측되는 것으로 확인할 수 있다. 첫 번째

는 2008년 글로벌 금융위기 전후 기간이다. 

2006년 말과 2007년 초에 정부의 부동산 대책이 

발표되고, 주택담보대출 규제가 강화되면서 주택 

수요가 위축되기 시작하면서 주택시장이 침체된

다. 그리고 2008년 글로벌 금융위기 이후 경기 부

진으로 인해 주택 수요가 감소하게 되면서 주택가

격이 계속 하락하는 추세를 보인다. 두 번째는 

2011년 말과 2012년 초의 기간으로, 유럽의 재

정위기가 경기 악화로 이어지면서 주택시장이 위

축된 기간이다. 세 번째는 2015년 말과 2016년 

초로, 금융감독원의 여신심사 선진화 가이드라인 

발표와 정부의 가계대출규제 시행 예정 발표 등으

로 인해 주택 수요가 위축된 기간에 해당한다. 마

지막으로 2018년 하반기에는 주택가격 안정을 

<표 1> 주택가격지수와 위험신호의 기술통계량

N Mean Std. Min Max

GCI 194 3.55 5.78 −10.7 13.66

KCI 194 2.93 3.71 −5.35 13.61

GSI 194 3.53 6.45 −10.1 23.65

KSI 194 2.45 2.93 −2.46 12.20

HBS 183 0.17 0.38 0   1

주 : 위 표는 주택가격지수와 위험신호의 기술통계량을 제시한다. 
표본 수(N)와 평균(Mean), 표준편차(Std.), 최솟값(Min), 최
댓값(Max)을 나타낸다. GCI, KCI, GSI, KSI, HBS 는 각각 
강남 아파트 전세가격지수, 전국 아파트 전세가격지수, 강남 
아파트 매매가격지수, 전국 아파트 매매가격지수, 주택시장의 
위험신호를 의미한다.
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위한 규제강화와 공급확대 정책이 추진되면서 전

체적으로 주택가격이 하락하는 추세를 보였다. 

이처럼 본 연구에서 정의한 는 국내 주택시

장의 침체기에 관한 경험적 발견과 일치한다. 따

라서 를 국내 주택시장의 위험신호로 사용

할 수 있다.

Ⅳ. 기계학습을 통한 예측

본 연구에서는 를 예측하는 모형으로 기

계학습 방법론을 검토한다. 총 4개의 분류모형으

로 를 예측하고 성과를 비교한다. 분류모형

은 주어진 데이터 집합을 바탕으로 새로운 데이터

가 어느 집단에 속할 것인지 판단하는 모형을 의

미한다(Kim et al., 2021a). 기존 연구에서 분류

기법으로 주로 사용된 모형은 로지스틱 회귀모형

이며, 기계학습 방법론 중에서는 SVM, RF, ANN 

모형이 사용된다.

SVM은 서로 다른 집단으로 분류되는 데이터 간의 

거리(margin)를 최대화하는 초평면(hyperplane)

을 구하는 방법으로 데이터를 분류한다(Vapnik, 

2000). SVM은 커널 함수(Kernel function)를 

통해 비선형문제를 고차원의 공간에서의 선형문

제로 대응시켜 적은 수의 표본만으로도 상대적으

로 우수한 예측성과를 기대할 수 있다(안현철 외, 

2006).

SVM의 커널 함수로는 다항(polynomial) 커

널과 RBF(radial basis function) 커널이 대표적

으로 사용된다. 본 연구에서는 성능이 좋다고 평

가받는 RBF 커널을 사용한다(Hsu et al., 2016). 

RBF 커널은 가우시안(Gaussian) 커널이라고도 

불리며, 다음 (식 5)와 같다.

주 : 위 그림은 2004년 11월부터 2020년 1월까지의 주택가격위험신호(HBS)와 강남아파트전세가격지수(GCI), 전국아파트전세가격지수
(KCI), 강남아파트매매가격지수(GSI), 전국아파트매매가격지수(KSI)를 그림으로 나타낸 것이다.

<그림 1> 주택가격위험신호와 주택가격지수
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  exp
      (식 5)

RBF 커널을 이용해 SVM 모형을 학습시키려

면 두 가지 하이퍼 파라미터(hyper parameter)

가 필요하다. 하이퍼 파라미터는 연구자가 외생

적으로 조정하는 모수로, 분류에 대한 오류의 허

용범위와 관련된 SVM의 비용 모수인  와 하나

의 데이터가 영향력을 행사하는 거리를 나타내는 

RBF 커널 함수의 모수인 가 있다. 본 연구에서

는 베이지안 최적화(Bayesian optimization)를 

통해 두 파라미터를 최적화한다. 최적화된 파라

미터 값은 각각  ,  이다.

RF는 Breiman(2001)이 제안한 모형으로, 의

사결정나무(decision tree)에 기반을 둔 앙상블 

학습(ensemble learning)모형이다. 의사결정

나무는 입력변수의 조합으로 구성된 공간을 서로 

겹치지 않는 영역으로 나눈 후, 새로운 관측치가 

분할된 영역 중 어느 곳에 속하는지를 바탕으로 

분류를 수행하는 모형이다. 예측 오차를 최소화

하는 형태를 추정하는 것이 의사결정나무의 목적

함수이지만, 분할된 공간의 개수에 제약이 없으

면 학습 데이터에 대해 과적합(overfitting)될 가

능성이 있다(김형준 외, 2019).

앙상블 학습은 의사결정나무의 과적합 문제를 

해결하는 방법의 하나이다. 앙상블 학습은 여러 

모형을 결합하여 학습하는 방법으로, 크게 취합

(aggregation) 방법론과 부스팅(boosting) 방

법론으로 나뉜다. RF는 취합 방법론 중에서 배깅

(bagging)을 활용하여 여러 개의 트리를 결합하

는 학습방법을 사용한다. 배깅은 부트스트래핑

(bootstrapping)을 통해 여러 의사결정나무를 

생성하고, 각 의사결정나무의 예측결과의 평균

을 최종 예측결과로 제시하는 방법을 의미한다. 

RF는 배깅 모형에서 의사결정나무를 생성할 때 

사용하는 입력변수(input feature)의 개수까지 

무작위로 샘플링(sampling)하는 앙상블 모형을 

말한다. RF의 하이퍼파라미터는 의사결정나무의 

최대 분할 수와 취합할 모형의 수, 샘플링할 입력

변수의 개수가 있는데, SVM에서와 마찬가지로 

베이지안 최적화 기법을 통해 최적화하였다. 최

적화 결과, 최대 분할 수는 22개, 모형의 수는 10

개, 샘플링할 입력변수의 개수는 17개를 사용하

였다. 

ANN은 생물의 뇌가 정보를 처리하는 과정에 

착안하여 설계된 모형으로, 뉴런(neuron)이 정

보를 순차적으로 전달하여 결과를 도출하는 과정

을 단순화한 형태로 이루어져 있다(Kim et al., 

2020). ANN은 실제 뉴런의 역할을 수학적으로 

모형화한 인공뉴런을 여러 계층에 걸쳐 연결시킨

다. ANN의 계층은 입력계층(input layer)과 은닉 

계층(hidden layer), 출력 계층(output layer)으

로 구성되어 있다(Kim et al., 2021b). 인공뉴런

은 입력변수가 일정 기준(threshold)을 넘으면 

다음 뉴런에 출력 신호를 전달한다. ANN은 각 뉴

런의 가중치와 임계치를 조정하여 예측력을 높인

다. ANN은 은닉 계층의 크기와 깊이에 영향을 받

는다. 본 연구에서는 은닉 계층의 크기와 깊이를 

조정(tuning)하여 예측력이 가장 높았던 은닉 계

층이 2개이고, 각각의 은닉 계층의 크기가 10인 

ANN을 사용한다.

각 모형의 예측성과는 정확도(accuracy)와 

ROC(receiver operating characteristic) 곡
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선, AUC(area under the curve)로 평가한다. 

정확도()는 (식 6)과 같이 계산할 수 

있다. (true positive)는 의 예측값과 실

제값이 모두 1(‘Risk’)인 경우의 개수를,  (true 

negative)은 의 예측값과 실제값이 모두 

0(‘No risk’)인 경우의 개수를 의미한다. 
(false positive)는 예측값은 1이지만, 실제값은 

0인 경우이며,  (false negative)은 예측값은 

0이지만, 실제값은 1인 경우의 개수를 나타낸다.

 


     (식 6)

ROC 곡선은 x축이 참 양성률(true positive 

rate, TPR)이고 y축이 거짓 양성률(false positive 

rate, FPR)인 평면에 그려진다. 과 은 

각각 (식 7), (식 8)과 같이 계산할 수 있다.

 


              (식 7)

 


               (식 8)

주어진 거짓 양성률 비율에 대해 참 양성률이 

더 높게 나타나는 것이 바람직하므로, ROC 곡선

이 좌상단에 가까울수록 높은 성과를 가진 모델이

라고 평가한다. AUC는 ROC 곡선 아래 영역의 

넓이로, ROC 곡선이 좌상단에 가까울수록 큰 값

을 갖는다.

본 연구에서는 시점의 주택가격지수와 거

시경제변수, 주택시장변수를 입력변수로 

를 예측하는 모형을 구성한다. 주택가격지수로는 

앞서 사용한 KSI, KCI, GSI, GCI를 사용한다. 거

시경제변수로는 다음과 같은 변수들을 사용한다. 

금리와 유동성은 주택가격에 유의미한 영향을 미

친다는 연구를 참고하여, 총 유동성(m3)과 고객

예탁금(dep), 예대율(dlr), 3년 만기 국고채 금리

(rr3)를 사용한다(김중규 ․ 정동준, 2012; 송인호, 

2014; 이태리 ․ 송인호, 2015; 허종만 ․ 이영수, 

2018). 주가지수가 주택시장에 미치는 영향을 고

려하기 위해 종합주가지수(ps)를 포함하였다(이

강용 외, 2015; 임병진 ․ 한성윤, 2009). 그 외에 

대표적인 거시지표인 대미달러환율(er), 경기선

행지수(lir), 소비자물가지수(cpi), 산업생산지수

(ipi)를 포함하였다(전해정, 2014; 홍정효 ․ 문규

현, 2009). 주택시장변수로는 관련 선행연구를 

참고하여 주택시장의 수급에 영향을 미치는 변수

인 상장건설업 주가지수(pscon), 대규모 건설수

주액(contl), 아파트 공급호수(has) 그리고 전국 

주거지역 토지거래면적(tlarea)을 포함하였다(민

선옥 ․ 이영수, 2019; 이재율, 2004; 정건섭 외, 

2011). 모든 변수는 월별 자료이며, 표본 기간은 

2004년 11월부터 2020년 12월까지이다. 대부

분 자료는 전년 동월 대비 증감률로 변환하여 사

용하였고, 총 유동성, 국고채 금리, 예대율은 각각 

전월대비, 3개월 전 대비 그리고 2개월 전 대비 증

감률을 사용하였다. <표 2>는 거시경제변수와 주

택시장변수의 기술통계량을 정리한 것이다.

전체구간에서 80%를 학습 데이터(training 

data)로 사용하고, 나머지 20%를 테스트 데이터

(test data)로 사용한다. 즉, 입력변수인 주택가

격지수, 거시경제변수, 주택시장변수는 2004년 

11월부터 2016년 12월까지의 데이터를 학습 데

이터로 사용하고, 2017년 1월부터 2019년 12월
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까지의 데이터를 테스트 데이터로 사용한다. 예

측변수인 주택가격 위험신호는 2004년 12월부

터 2017년 1월까지의 데이터를 학습 데이터로, 

2017년 2월부터 2020년 1월까지의 데이터를 테

스트 데이터로 사용한다.

각각의 모델을 학습한 결과는 <그림 2>와 <표 

3>을 통해 확인할 수 있다. <그림 2>는 모형별 

ROC 곡선과 AUC 값을 보여준다. ROC 곡선이 

좌상단으로 붙을수록 좋은 분류모형에 해당하므

로 SVM과 RF가 로지스틱 회귀모형이나 ANN에 

비해 주택시장의 위험신호 예측에 더 적합한 것으

로 판단된다. 또한, AUC 값도 SVM과 RF가 각각 

0.96과 0.95로 큰 값을 갖지만, 신경망 모형과 로

지스틱 회귀모형은 0.89와 0.78로 비교적 낮은 

값을 갖는다.

이러한 결과는 <표 3>의 예측 정확도를 통해서

도 확인할 수 있다. 학습 데이터 내에서의 검정 정

확도와 학습 데이터로 학습시킨 모형의 테스트 데

이터에 대한 예측 정확도를 보여준다.

과적합을 방지하기 위하여 학습 데이터에 대한 

정확도는 5겹 교차검증(5-fold cross-validation)

을 사용한다. 교차검증에서는 학습 데이터를 다

섯 개의 데이터 집단으로 무작위로 나눠 진행한

다. 검증 정확도는 RF가 93.8%로 가장 큰 값을 보

여주고, SVM과 ANN이 각각 91.8%와 91.1%의 

정확도를 보여준다. 로지스틱 회귀모형은 가장 

낮은 88.4%의 검정 정확도를 보여준다. 테스트 

데이터에 대한 예측 정확도에서는 기계학습 방법

론 모두 86.5%의 정확도를 보여준 반면, 로지스

틱 회귀모형은 67.6%로 가장 낮은 예측력을 보인

다. 이러한 결과를 종합했을 때, 주택시장의 위험

신호인 에 대한 예측모형으로는 RF가 가장 

적합할 것으로 보인다.

<표 4>는 모형별로 2020년의 를 예측한 

결과를 보여준다. 로지스틱 모형과 SVM의 경우, 

2020년에 위험신호가 나타나지 않는다고 예측하

는 반면, RF와 ANN의 예측결과는 다소 차이는 

있지만 2020년 말에 위험신호가 나타났다고 예

측한다. 앞선 평가에서 RF의 예측력이 우수함을 

확인하였으므로, 2020년 말에 주택시장의 위험

<표 2> 거시변수와 주택시장변수의 기술통계량

N Mean Std. Min. Max.

m3 194 0.07 0.03 −0.17 0.13

dep 194 0.14 0.31 −0.38 1.61

dlr 194 0.00 0.02 −0.05 0.05

rr3 194 −0.06 0.22 −0.48 0.54

ps 194 0.08 0.19 −0.46 0.56

er 194 0.01 0.12 −0.24 0.63

lir 194 0.04 0.02 0.00 0.09

cpi 194 0.02 0.01 0.00 0.06

ipi 194 0.03 0.04 −0.09 0.14

pscon 194 0.08 0.39 −0.66 1.60

contl 194 0.12 0.40 −0.63 1.88

has 194 0.11 0.49 −0.79 3.33

tlarea 194 0.05 0.22 −0.58 1.09

주 : 위 표는 거시경제변수와 주택시장변수의 기술통계량으로, 표
본 수(N), 평균(Mean), 표준편차(Std.), 최솟값(Min), 최댓
값(Max)을 정리한 것이다. 점선 위의 변수는 거시경제변수
로, 총 유동성(m3), 고객예탁금(dep), 예대율(dlr), 3년 만기 
국고채 금리(rr3), 종합주가지수(ps), 대미달러환율(er), 경
기선행지수(lir), 소비자물가지수(cpi), 산업생산지수(ipi)이
며, 점선 아래의 변수는 주택시장변수으로, 상장건설업 주가
지수(pscon), 대규모 건설수주액(contl), 아파트 공급호수
(has), 전국 주거지역 토지거래면적(tlarea)이다. 
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신호가 나타났다고 볼 수 있다. 이러한 결과는 

2020년의 주택가격지수를 그린 <그림 3>을 볼 

때 타당하다고 볼 수 있다. 

<그림 3>에서 2020년 말에 강남 아파트매매가

격지수는 하락하는 추세를 보이지만, 다른 세 가격

지수는 상승하는 추세를 보인다. <표 4>에서 예측

한 결과와 <그림 3>의 가격지수 추이를 고려하면, 

주택가격은 2020년 말 고점 가까이 도달했으며, 

2021년 이후에는 강남 지역을 중심으로 주택시장

의 상승세가 다소 제한될 수도 있음을 의미한다.

TPR, true positive rate; AUC, area under the curve; FPR, false positive rate; ROC, receiver operating characteristic.

<그림 2> 모형별 ROC 곡선
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Ⅴ. 결론

주택시장의 급락과 침체는 국가 경제 전반에 

걸쳐 큰 영향을 미치며, 금융위기를 일으킬 위험

도 있다. 역사적으로 주택시장의 위험에서 야기

된 금융위기의 피해가 크다는 점을 고려하면, 주

택시장의 위험을 효율적으로 감지하는 것은 위기

에 더 효과적인 대응을 가능하게 할 것이다. 이에 

따라 본 논문에서는 주택시장의 위험신호를 감지

할 수 있는 조기경보체계를 구축하였다. 주택가

격의 장기적 추세를 고려하는 기존 연구가 주택가

격이 하락하여 실질적으로 침체기에 접어드는 기

간을 예측하는 데 한계가 있으므로, 미래가격에 

대한 현재 가격의 수준을 바탕으로 위험신호를 정

의한다. 이러한 위험신호는 경험적 사실과 일치

하여 주택시장의 위험에 대한 예측이 가능하다.

Logit SVM RF ANN

Validation 88.4% 91.8% 93.8% 91.1%

Test 67.6% 86.5% 86.5% 86.5%

주 : 위 표는 모형별 검정 및 테스트의 정확도(Accuracy)를 정리한 
것이다. Logit, SVM, RF, ANN은 각각 로지스틱 회귀모형, 
서포트 벡터 머신, 랜덤 포레스트, 인공신경망 모형을 의미한
다. 정확도는 학습 데이터 내의 일부를 바탕으로 계산한 검증
(Validation) 정확도와 테스트 데이터를 활용한 테스트(Test) 
정확도를 각각 계산하였다.

SVM, support vector machine; RF, random fores; ANN, 
artificial neural network.

<표 4> 모형별 주택가격 위험신호 예측

Logit SVM RF ANN

2020년  2월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’

2020년  3월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’

2020년  4월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’

2020년  5월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’

2020년  6월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’

2020년  7월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’

2020년  8월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’

2020년  9월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘Risk’ ‘Risk’

2020년 10월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’

2020년 11월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘Risk’ ‘No risk’

2020년 12월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’ ‘Risk’

2021년  1월 ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’ ‘No risk’

주 : 위 표는 모형별로 2020년 2월부터 2021년 1월까지의 주택가
격위험신호를 예측한 결과이다. Logit, SVM, RF, ANN는 각
각 로지스틱 회귀모형, 서포트 벡터 머신, 랜덤 포레스트, 인공
신경망 모형을 의미한다. ‘No risk’는 모형에서   의 

값이 나왔다는 것으로, 주택시장에 위험이 없다고 예측한 것이
다. ‘Risk’는 모형에서   의 값이 나왔다는 것으로, 주

택시장에 위험이 있다고 예측한 것이다.
SVM, support vector machine; RF, random fores; ANN, 
artificial neural network.

<표 3> 모형별 검정 및 테스트 정확도

주 : 위 그림은 2020년 주택가격지수의 추이를 나타낸다. GCI, 
KCI, GSI, KSI 는 각각 강남 아파트 전세가격지수, 전국 아파
트 전세가격지수, 강남 아파트 매매가격지수, 전국 아파트 매
매가격지수를 의미한다.

<그림 3> 2020년 주택가격지수
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본 연구에서는 위험신호를 예측할 모형으로 기

계학습 분류기법을 사용한다. 로지스틱 회귀분

석, SVM, RF, ANN의 네 모형의 성과를 비교한 

결과, RF가 가장 우수한 성능을 보임을 확인하였

으며, 기존에 자주 사용되었던 로지스틱 회귀분

석은 가장 좋지 못한 성과를 보였다. 또한, 학습시

킨 모형을 바탕으로 2020년의 주택시장 위험신

호를 예측한 결과, 2021년 이후에는 주택시장의 

실제 가격 상승세가 둔화할 가능성이 있다는 점을 

확인하였다.

본 연구는 주택시장의 침체를 예측할 수 있는 

위험신호를 새롭게 정의했다는 점에서 기존 연구

와 차별점을 가진다. 또한, 기존에 충분히 연구되

지 않았던 한국 주택시장에 대한 조기경보체계를 

기계학습 방법론을 사용하여 설계했다는 점에서 

학술논문으로써의 기여와 정책적 함의를 갖는다. 

그러나 현 정부에서 급변해 온 부동산 정책이나 

급격한 외부 충격으로 인한 주택시장의 구조적 변

화를 전부 반영하지는 못했다는 한계를 갖는다. 

특히, 2020년 이후 세계적 전염병 대유행으로 인

해 주택시장에 구조적 변화가 일어났을 가능성이 

있다. 추후 연구에서 외부적 충격과 해외시장의 

충격과 같은 요인을 모형에 반영한다면 예측력이 

더 높은 조기경보체계를 만들 수 있을 것이다.
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국문초록

본 연구는 주택시장 위험을 진단하기 위하여, 다양한 외생변수를 반영하는 기계학습에 기반한 조기경보체계를 제안한

다. 신호접근법을 바탕으로 주택시장의 위험신호를 정의하고, 기계학습 분류모형을 사용하여 새로운 형태의 주택시장 

조기경보체계를 구축한다. 주택시장이 침체기에 접어드는 시점을 위험신호로 정의하기 위하여 미래가격의 평균과 

표준편차의 합보다 가격이 높은 시점을 위험신호가 있는 시점으로 정의한다. 이러한 위험신호는 국내 주택시장의 

경험적 사실과 일치한다. 그리고 위험신호를 예측하는 기계학습의 분류모형을 상호 비교하여 가장 우수한 성능을 

보이는 모형을 선정한다. 주택가격지수와 거시경제변수, 주택시장변수를 입력변수로 사용하여 로지스틱 회귀모형과 

서포트 벡터 머신, 랜덤 포레스트, 인공신경망 모형을 상호 비교한 결과, 랜덤 포레스트가 가장 높은 예측성과를 

보인다는 것을 확인할 수 있다. 본 논문에서 제시한 조기경보체계는 미래 주택시장의 가격변동을 유의미하게 감지할 

수 있다는 점에서 정책적 함의를 갖는다.

주제어 : 기계학습, 분류, 신호접근법, 조기경보체계, 주택시장


