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기계학습을 활용한 아파트 월세지수 산정에 관한 연구

A Study on the Estimation of Apartment Rent Index 
Using Machine Learning
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Soyoung Lee․Kyung-Min Kim

❙ Abstract ❙
This study explored a method for constructing a rent index that systematically reflects structural 
characteristics of South Korea’s monthly rental market. Using actual transaction data, the study 
developed rent indices based on the repeat-sales model and the machine learning models 
(Gradient Boosting, Artificial Neural Network and Ensemble) and compared their respective 
outputs. Median points of the actual transaction data showed that monthly rent prices increased 
by approximately 1.52 times between January 2011 and December 2024. Both the repeat-sales- 
based and the machine learning-based indices exhibited similar cumulative growth. The former 
was prone to instability in periods without any transaction or in small-area units due to a 
reduction in sample size, whereas the latter demonstrated the ability to respond sensitively to 
abrupt market changes and reliably captured trends even during transaction gaps by incorporating 
nonlinear relationships and a wide range of input variables. The GBM-based index specifically 
showed strength in reflecting short-term fluctuations, while the ANN-based index, through 
continuous weight updates, had excellent smoothing effects and was advantageous for identifying 
long-term trends. The ensemble index, combining both models, offset each one's opposing biases 
and delivered more timely and stable performance. 
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Ⅰ. 서론

국내 주택 임대차 시장에서 월세의 비중이 점

차 증가함에 따라, 이에 대한 시장 모니터링과 정

책 대응의 중요성이 커지고 있다. 임대료 변동은 

도시민의 주거 수준에 중대한 영향을 미치며, 소

비자와 기업의 의사결정뿐 아니라 정부의 경제정

책 수립에도 중요한 요소로 작용하므로 이에 대한 

정확한 평가가 요구된다.

한국의 월세 시장은 보증금과 월세의 다양한 

배율 관계에 따라 하부시장이 형성된다. 월세 보

증금은 임대인의 입장에서 잠재적인 수익을 발생

시킬 수 있는 기회비용을 내포하고 있어 사실상 

임대료의 기능을 일부 수행하게 된다. 이처럼 상

당한 수준의 보증금이 임대료의 일부 기능을 수행

하는 현상은 한국뿐만 아니라 볼리비아, 인도, 이

란 등의 국가에서도 관찰되며, 이에 따라 보증금

의 기회비용을 반영한 정교한 임대료 산정 방식이 

요구된다(Kim, 2024; UN-Habitat, 2003).

현재 국내 대표적인 월세 지수로는 한국부동산

원의 전국주택가격동향조사 내 월세지수, KB국

민은행이 작성 ․ 발표하는 KB월세지수, 그리고 소

비자물가지수를 구성하는 집세지수(월세지수)가 

있으며 모두 조사 ․ 평가 가격에 기반한 지수이다. 

조사 ․ 평가 가격에 기반한 가격지수가 가진 여러 

한계를 보완하기 위해 한국부동산원은 국가 공식 

통계 작성 기관으로서 실거래가격에 기반한 매매

지수와 전세지수를 각각 2006년과 2014년부터 

작성 ․ 발표해왔다. 그러나 월세가격지수의 경우, 

실거래가격에 기반한 지수 구축이 여러 가지 제약 

사항으로 인해 지연되고 있다. 보증금과 월세의 

배율 관계에 따른 정확한 전월세전환율을 산정이 

어려운 점, 주택 표본의 일관성을 확보하기 어렵

다는 점 등이 주요한 원인으로 제시된다.

본 연구에서 제안하는 기계학습 기반 지수는 

지수 자체를 직접 추정하거나 예측한 기존 선행연

구와 달리, 관측 기간과 지역의 아파트를 구성하

는 개별 세대의 잠재가격을 추정한 뒤, 각 주택의 

가격에 해당 세대 수를 가중치로 곱하여 시점별 

총 자산가치 변동을 계산하는 방식을 적용한다. 

이를 통해 개별 단지, 행정동, 또는 특정 면적 조

건 등을 만족하는 단지를 선별하여 작성할 수 있

는 유연성과 확장성이 확보되므로 기존 지수보다 

시공간적 해상도가 정밀한 산정이 가능하다.

본 연구는 월세지수 산정 방식에 관한 선행연

구와 실거래가 기반의 중위값 추이를 검토한 후 

반복매매지수와 기계학습 기반 지수를 산정한다. 

아울러 타 기관이 작성한 지수와의 비교를 통해, 

기존 방법론이 갖는 주요 제약인 거래 공백 기간

과 소지역 단위 가격 추정 시 표본 손실 문제를 극

복할 수 있는 대안으로서 기계학습 기반 지수의 

추정의 안정성과 시의성을 검토한다. 이를 통해 

국내 월세 시장의 구조적 특성과 가격 변동성에 

대한 보다 정확한 이해에 기여하고자 하며 나아가 

정책 및 경제적 의사결정에 필요한 근거 자료를 

제공하고, 국내 월세 시장 연구에 객관적이고 시

의성 있는 분석 기반을 제시하는 것을 궁극적인 

목표로 한다.
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Ⅱ. 이론적 배경 및 선행연구 검토

1. 월세 시장과 월세지수

최근 국내 주택 임대차 시장에서는 전세의 월

세화 현상이 두드러지게 관찰되고 있다. 서울 아

파트 전 ․ 월세 시장에서 전세 계약 비중은 2011

년 기준 81.54%에서 2024년 56.56%까지 하락

하였다. 반면, 같은 기간 월세 계약 비중은 3.88%

에서 8.83%로 상승하였고, 준월세 비중은 3.13%

에서 13.63%로 크게 확대되었다. 이러한 변화는 

아파트 시장에서 전세보다 월세에 대한 수요가 상

대적으로 증가하고 있음을 시사한다(<표 1>).

‘전세의 월세화’ 배경으로는 먼저, 빌라 시장에

서 발생한 대규모 전세 사기가 사회 문제로 대두

되며 전세 제도에 대한 불신과 기피가 확산된 점

을 들 수 있다. 또한 전세 대출 문턱이 높아지면서 

전세 수요가 월세 시장으로 일부 전이된 점도 주

요한 원인이다. 한편 2020년 및 2021년에 도입

된 주택임대차 보호법 및 부동산 거래신고 등에 

관한 법률(일명 ‘임대차 3법’) 역시 신규 전세가격 

상승을 야기하여 상대적으로 월세 시장 수요가 높

아진 것으로 판단된다.

국제적 측면에서는 코로나19 이후 전 세계적

으로 월세 급등 현상이 보고되었다(Kuk et al., 

2021). 대부분의 국가에서 사회적 거리두기 조치

<표 1> 전월세 시장별 거래량 추이

연도 전세 준전세 준월세 월세 합계

2011   120,980(81.54%)      4,651(11.45%)   16,985(3.13%)      5,755(3.88%)   148,371(100%)

2012   124,972(81.69%)      4,969(10.90%)   16,670(3.25%)      6,374(4.17%)   152,985(100%)

2013   112,119(75.72%)      8,140(13.80%)   20,432(5.50%)      7,382(4.99%)   148,073(100%)

2014   122,367(74.66%)     12,518(12.97%)   21,256(7.64%)      7,759(4.73%)   163,900(100%)

2015   101,782(65.18%)     21,741(15.75%)     24,595(13.92%)      8,047(5.15%)   156,165(100%)

2016   101,472(65.37%)     24,458(14.30%)     22,194(15.76%)      7,093(4.57%)   155,217(100%)

2017   105,288(67.63%)     19,391(14.84%)     23,100(12.45%)      7,910(5.08%)   155,689(100%)

2018   119,226(71.30%)     17,114(13.42%)     22,439(10.23%)      8,435(5.04%)   167,214(100%)

2019   129,919(71.96%)     16,561(13.88%)   25,067(9.17%)      9,001(4.99%)   180,548(100%)

2020   134,542(68.53%)     22,696(15.28%)     29,995(11.56%)      9,092(4.63%)   196,325(100%)

2021   108,840(57.61%)     31,511(19.74%)     37,286(16.68%)     11,293(5.98%)   188,930(100%)

2022     86,230(49.62%)     30,554(24.56%)     42,679(17.58%)     14,305(8.23%)   173,768(100%)

2023   121,205(56.13%)     30,822(22.08%)     47,677(14.27%)     16,241(7.52%)   215,945(100%)

2024     92,284(56.56%)     22,232(20.99%)     34,245(13.63%)     14,402(8.83%)   163,163(100%)

주 : 원혜진 외(2020)에 따라 보증금/월세 배율을 기준으로 30배 이하인 경우 월세시장, 30배 초과 300배 이하인 경우 준월세 시장, 300배 
초과인 경우 준전세시장, 보증금만 있는 경우를 전세시장으로 구분하였다.
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가 시행되면서, 소비자들의 주택 공간에 대한 수

요 증가가 포착되었다. 또한 팬데믹 종식 이후의 

고금리 기조는 비용 증가로 주택 건설을 더욱 위

축시키는 결과를 초래하였으며, 제한된 부동산 

공급 속에서 수요 증가가 월세 상승을 가속화시키

는 주요 요인으로 작용하였다(The Economist, 

2024).

월세 가격 상승이 지속되는 상황에서, 공공과 

민간 통계 간의 변동 추이가 과도하게 저평가되어 

상반된 결과를 보이면서 논란이 지속되고 있다. 

특히 조사 ․ 평가 기반 지수가 과도하게 저평가된 

변동 추이를 보인다는 지적이 제기되면서, 주택

가격동향조사에 대한 사회적 관심이 집중되고 있

으며 보다 신속하게 시장 가격을 반영할 수 있는 

실거래가 기반 지수에 대한 요구도 커지고 있다

(이창무, 2024).

특히 국내 월세가격지수는 실거래가격 기반 지

수가 부재하다. 현재 국내에서 작성 ․ 발표되는 주

요 월세지수로는 한국부동산원의 월세지수,1) 

KB국민은행이 작성 ․ 발표하는 국민은행 주택가

격지수,2) 그리고 한국은행이 소비자물가지수에 

포함하여 발표하는 집세지수(월세지수)가 있다. 

2019년 1월부터 2023년 6월까지 KREB 월세지

수는 4.4%, KB 월세지수는 18.4%, 소비자물가

지수(집세지수) 내 월세지수3)는 3.0% 증가하는

데 그쳐, 조사 ․ 평가 가격 기반과 지수의 현실화에 

대한 검토와 더불어 실거래가 기반 지수와의 비교

검토가 요구되고 있다(Kim, 2024). 

2. 월세가격지수 산정에 관한 연구

국내의 월세가격은 해외의 일반적인 사례와 달

리 보증금 제도의 특수성으로 인해 복잡한 구조를 

갖는다. 대부분의 국가에서는 일정 비율의 월세 

보증금을 에스크로 계좌에 보관할 의무가 있으

며, 이는 미납 임대료를 보전하는 역할을 한다. 그

러나 한국의 월세시장에서는 보증금과 월세의 배

율 관계에 따라 다양한 하위시장이 형성된다. 비

아파트 시장과 달리 아파트 시장은 보증금 규모가 

높은 준전세의 비중이 크고, 보증금이 매매가 또

는 전세가의 영향을 크게 받는 특징을 보인다(송

영선 외, 2022; 이창무, 2012). 즉, 임대료 지수

는 전세지수와 매매지수와 달리 월세와 보증금 두 

금액의 지불방법의 조합에 의하여 임대료의 수준

이 결정되므로, 보증금 비중이 서로 다른 임대료 

간 변동분을 측정하기 위해서는 동일한 계약형태

로 환산한 후 가격변화율을 산출하는 것이 필수적

이다.

월세가격지수에 관한 기존 선행연구로 지수의 

작성 방식과 가중치의 결정, 월세지수 산정을 위

1)�한국부동산원의�주택가격동향조사�내�월세지수(이하�KREB�월세지수)는�국가�공식�통계로�2015년�6월부터�발표되고�있다.�
KREB�월세지수는�조사평가기반�가격에�기반한�지수로서�기하평균인�제본스�지수방식으로�작성되며�변동성이�낮다는�특징이�있

다.�또한�보증금�비중에�따라�전세 ․ 준전세 ․ 준월세 ․ 월세로�구분된�세부지수를�별도로�발표하여�보다�세분화된�월세시장의�움직
임을�포착하고�있다.�

2)�KB�국민은행�월세지수(이하�KB�월세지수)는�2015년�12월부터�민간기관에서�작성 ․ 발표하는�지수로서�KREB�월세지수와�마찬
가지로�실거래가격이�아닌�부동산중개업소가�조사한�시세�자료를�기반으로�한다.

3)�소비자물가지수�내�집세지수는�전세지수와�월세지수로�구성되어�있으며�해당�지수는�연립다세대�및�단독주택�등�타�주택�유형을�

모두�포함하고�있어�해당�연구에서�아파트�월세지수와�CPI�월세지수와의�직접적인�비교는�어렵다.
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한 월세시장 세분화 등의 연구가 진행되어 왔다. 

월세 지수를 산정하는 방법으로 반복매매모형에 

대한 연구가 주를 이루었다. 반복매매모형은 같

은 주택이 두 번 이상 거래되었을 경우 거래가격

의 변동 비율을 통해 지수를 작성하는 방법이다. 

이는 Bailey et al.(1963)을 시작으로, Case 

(1986), Case and Shiller(1987), Shiller(1991), 

Goetzmann(1992) 등에 의해 발전되어 왔다. 반

복매매지수는 지수산정을 위해 많은 반복적으로 

거래된 주택의 거래시점과 가격에 대한 정보만 있

으면 지수를 산정할 수 있다는 장점이 있다(이창

무 외, 2013). 

이창무 외(2013)는 반복매매모형의 경우 거래

량이 더욱 적은 주택 하부시장의 경우 반복 거래

표본을 확보하기 어려운 점으로 인하여 통계적인 

신뢰도가 확보되지 못하는 문제를 지적하였다. 

이러한 제약을 보완하기 위하여, 이상치의 영향

을 줄일 수 있는 방안으로 분위회귀(quantile 

regression)를 적용하여 OLS(ordinary least 

squares) 기반 지수산정방식과 비교하였다. 분석

결과, 분위회귀를 이용하여 지수를 산정할 경우, 전

체적으로 변동성이 둔화되는 경향성이 나타나 적

정 수준의 표본수가 요구되면서도 통계적 신뢰도

를 크게 훼손하지 않고 지수의 불안정성을 완화할 

수 있는 대안이라고 판단하였다.

최성호 외(2011)는 반복매매모형을 활용하여 

비율월세와 순수월세의 차이 및 가중치의 부여방

식에 따른 차이를 실증적으로 검토하였다. 월세

지수를 산정할 경우, 비율 월세 방식이 실질적으

로 보증금의 크기에 따른 가격변화를 반영하므로 

시장 변화를 보다 잘 반영하지만 보증금의 기회비

용을 일정 부분을 반영할 수 없는 한계를 지니게 

되어 완전월세를 활용하는 방식이 이론적으로 타

당하다고 제시하였다.

류강민 외(2009)는 반복매매모형 지수를 중심

으로 모든 주택에 동일한 가중치를 주는 동일가중

평균법과 대형 또는 고급주택의 가격변동에 민감

하게 반응하여 특정 지역 주택 시장의 총 자산 변

화를 포착할 수 있는 가치가중평균법을 비교 검토

하였다. 만약 가치 기준 가중평균으로 계산한 지

수가 더 가파르게 상승했다면, 이는 고가 주택의 

가격 상승률이 저가 주택보다 상대적으로 더 컸다

고 해석할 수 있는 점을 제시하였다.

원혜진 외 (2020)는 월세 대비 보증금 배율을 

기준으로 표준월세, 준월세, 준전세 등으로 구분

하고 각 구간별로 대표 월세를 선정하여 하위시장

별 지수를 산출하였다. 기존 연구에서는 전월세

전환율을 일괄적으로 적용하여 보증금을 완전월

세로 환산하는 방식을 활용하였으나, 이러한 방

식은 보증금 배율에 따른 구체적인 하부시장만의 

변동률이 반영되지 않아 실제 월세시장의 체감도

를 왜곡할 수 있는 점을 지적하였다. 보증부 월세 

시장에서 보증금 비중에 따라 임대료 변동 추이가 

상이하게 나타날 가능성을 고려하여 보증금 비중

별로 세분화된 임대료지수를 개발하였다.

한편, 반복매매모형 지수는 새로운 반복 매매 

사례가 추가될수록 과거의 지수가 달라지는 문제로

부터 자유롭지 못하다. 새로 추가된 매매 쌍이 과

거 시점의 가격 추정치에도 영향을 미치기 때문

에, 지수가 과거 값까지 함께 수정되는 현상이 발

생할 수 있다. Clapham et al.(2006)은 반복매매

사례가 추가될 때마다 과거의 지수값이 하락하는
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현상을 지적하였다. 이용만(2007)은 이러한 현상

을 제어하기 위하여 연쇄지수방식(chain index 

method)을 활용하여 시간변동계수 모형 기반 지

수를 작성하고 이를 반복매매모형 지수와 비교하

였다.

기존 연구에서 검토한 반복매매모형 기반 지수

는 몇 가지 한계를 지닌다. 첫째, 전체 자료 중 반

복 거래된 사례만을 활용하기 때문에 전체 시장을 

대표하는 데 한계가 있으며, 이로 인해 자료의 비

효율성이 발생할 가능성이 있다. 둘째, 반복 거래

된 주택이 특정 유형이나 지역에 편중될 경우, 표

본의 대표성이 저하되는 편의 문제가 발생할 수 있

다. 셋째, 반복매매모형은 거래 간 가격 변동의 분

산이 일정하지 않은 이분산(heteroskedasticity) 

문제를 내포할 수 있으며, 이는 추정 결과의 신뢰

성을 저하시킬 수 있다(류강민 외, 2009; 이창무 ․ 
배익민, 2008; Case and Shiller, 1987; 

Goetzmann, 1992; Goetzmann and Peng, 

2002; Peng, 2002).

3. 기계학습에 관한 연구 

기계학습은 데이터 패턴을 토대로 함수 형태를 

스스로 파악하는 포착하는 기법으로, 2010년대 

이후 발전이 가속화되면서 전통적 통계 모형과 비

교하여 높은 추정 성능을 달성할 수 있음이 보고

되었다. 특히 변수간의 비선형 관계와 상호작용 

효과의 추적을 통해 변동모수 모형의 주요한 한계

였던 함수 형태 오지정 문제를 완화하는 방식으로 

발전하고 있다.

기계학습은 주택시장, 특히 주택가격 추정 모

형(automated valuation model, AVM) 분야

에서 높은 성과를 보이고 있으며, 이미 프롭테크 

분야에서도 상용화가 이루어지고 있다. 국내에서 

기계학습을 활용해 주택가격을 추정 ․ 예측한 대

표적 연구로는 김이환 외(2022), 김진석(2024), 

민성욱(2017), 배성완 ․ 유정석(2018), 그리고 전

해정 ․ 양혜선(2019)의 연구가 있다. 

민성욱(2017)은 서울시 아파트 가격과 거시경

제 변수를 활용하여 SVM(support vector 

machine), RF(random forest), 다층 퍼셉트론 

등 머신러닝 기법을 적용하여 주택가격을 예측하

였다. 분석 결과, 다층 퍼셉트론 모형이 다른 모델

에 비해 가장 우수한 예측 성능을 보이는 것으로 

나타났다.

배성완 ․ 유정석(2018)은 부동산 가격지수 예측

에 SVM, RF, GBM(gradient boosting model), 

심층신경망, LSTM(long short term memory) 

등 머신러닝기법과 함께, 시계열 모형을 적용하

여 매매실거래가격지수를 예측하고 모형간 예측

력을 비교하였다. 

전해정 ․ 양혜선(2019)은 거시경제 변수와 아파

트 실거래가격지수를 활용하여 딥러닝의 Simple 

RNN(recurrent neural network), LSTM, 

GRU(gated recurrent unit) 모형을 이용해 주

택가격 예측력을 비교 ․ 분석하였다. 분석 결과, 

학습 데이터는 GRU 모형이, 검증 데이터는 RNN 

모형의 예측력이 높다고 하였고, 모형 성능의 정

확도는 GRU 모형과 RNN 모형의 예측력이 우수

하다고 보고하였다.

김이환 외(2022)는 기존 연구에서 성능이 입증

된 RF와 인공신경망(artificial neural network, 
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ANN) 기법 등을 적용하여 주택가격을 추정하고 

지역별 시점별 지수를 작성하였다. 이 과정에서 

주택 실거래 자료와 개별 주택 정보를 매칭하여 

훈련 데이터를 구축하였으며, 모형 성능 측면에

서 기계학습 기반 주택가격 추정 모형이 헤도닉 

지수보다 높은 설명력과 예측 성능을 보이는 것으

로 나타났다. 특히, RF 기반 모형이 가장 우수한 

예측 성과를 보였다. 해당 연구에서 제시된 방법

론은 반년 단위로 지수를 발표하는 방식으로 인해 

실용성이 제한되는 한계를 지닌다. 향후 연구에

서는 오버샘플링 기법을 활용한 합성 데이터 생성 

및 지수 발표 주기 단축 방안을 검토할 필요가 있

다고 제언하였다.

김진석(2024)은 LightGBM과 ANN으로 학습

한 AVM을 기반으로 아파트의 월별 가격을 추정

하고 머신러닝 기반 매매가격지수를 산출하였다. 

이를 위해 시가총액 방식의 레스파이레스 지수와 

기하평균 방식의 제본스 지수를 산정하고 이를 

KB국민은행 및 한국부동산원의 기존 매매가격지

수와 비교하였다. ANN 기반 지수는 LightGBM

기반 지수에 비해 소규모 지역에서도 매끄러운 흐

름을 나타냈지만 시장 침체기에 변동을 반영하지 

못하여 일시적인 평활화 경향도 포착되었다. 반면

LightGBM기반 지수는 거래량이 부족한 시기에

비교적 매끄럽지 않은 흐름을 보였으나 하락시장

의 가격을 더 민감하게 반영하고 있음을 제시하였

다. 두 모형의 평균으로서 추정 정확도가 가장 높았

던 Ensemble 모형 기반 지수는 시장 침체기의 평

활화 경향이 덜하면서, 거래 표본이 부족한 시기에

도 자연스럽게 변동하는 경향을 보였다.

기계학습을 활용하여 주택 매매가격을 추정하

는 연구는 비교적 활발하나, 국내 다양한 하위시

장으로 이루어져 있는 임대차 시장의 복잡성을 반

영한 전월세 추정 모형과 그에 기반한 지수 연구

는 전무하다. 본 연구에서는 월세가격의 구조적 

특성을 반영한 기계학습 기반의 월세가격 추정 모

형을 구축하고, 이를 바탕으로 월세지수를 산정

한 후, 타 기관이 작성한 월세지수와의 비교를 통

해 기존 지수 작성 방법론의 타당성과 한계를 종

합적으로 검토하고자 한다.

Ⅲ. 월세가격지수 산정 방법 

1. 자료의 범위

본 연구는 월세가격지수를 산정하기 위해 2011

년 1월부터 2024년 12월까지 168개월 동안 발

생한 신규 보증부 월세 계약을 중심으로 면적당 

순수 임대료의 기초통계를 살펴보고 반복매매지

수와 기계학습 기반지수를 작성하여 타 기관에서 

작성된 조사 ․ 평가 기반 월세지수와 비교하였다. 

본 연구에서는 K-Apt 공동주택 관리정보서비

스에서 정보 공개 의무단지4)에서 거래된 월세 거

래 건을 대상으로 한다. 이는 거래량이 적은 소규

모 아파트에서 발생할 수 있는 가격 왜곡과 이상

4)�300세대�이상�공동주택,�150세대�이상으로서�승강기�설치�또는�중앙(지역)난방�방식의�공동주택,�주택이�150세대�이상인�주상복
합아파트,�그�외�입주자등이�2/3�이상�서면동의하여�의무관리대상으로�전환한�공동주택,�100세대�이상�비의무관리대상�등이�해당
된다.�본�지수�산정의�전체�단지의�평균�세대수는�754.45세대이다. 
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치를 배제하고, 보다 신뢰성 있는 월세 가격지수

를 산출하기 위함이다. 최종적으로 서울에 소재

하는 총 2,160개 아파트 단지의 1,627,871세

대5)를 대상으로 하였으며, 2011년 1월 실거래가

격이 공개된 이후 최근까지 168개월(14개년도) 

동안 발생한 신규 월세 계약 건수는 409,730건6)

으로 집계되었다. 

2. 전월세전환율의 산정

월세 시장은 보증금과 월세액이 병존하는 이원

적 가격구조를 가지므로, 월세가격지수 산정을 

위해서는 이를 순수월세로 환산할 수 있는 전월세

전환율의 산정이 필요하다. 본 연구에서는 송영

선 외(2022)와 원혜진 외(2020) 등의 선행연구와 

한국부동산원(2023)의 전월세전환율 산출 방법

을 참고하여 전월세전환율을 산출하였다.

전월세 확정일자 신고자료를 활용하여 전세가

격과 보증부월세 자료를 병합하고, 동일 시점 기

준으로 동일 아파트 단지 내 동일 면적 구간(30~ 

60㎡, 60~85㎡, 85~180㎡)에 속하는 경우를 동

일 주택으로 가정하여 분류하였다. 이러한 기준에 

따라 분류된 개별 주택의 전세가격은 중위값을 기

준으로 월세 자료와 병합하여 각 사례별 전월세전

환율을 산출하였다. 산정된 개별 전환율의 중위값

을 활용하여 최종 전월세전환율을 계산하였다. 매

월 산정된 전환율이 안정적이지 않아, 초기 6개월

간은 고정된 전환율을 적용하였으며, 이후 기간에 

대해서는 직전 6개월간의 자료를 기반으로 이동 

평균값을 계산하여 월별 전환율로 확정하였다.

산출된 전월세전환율의 적정성을 타 기관의 전

월세전환율 및 주택담보대출금리와 일반적인 시

장수익률을 대표하는 회사채(3년, ‒AA) 금리를 

함께 비교한 결과는 <그림 1>과 같다. 본 연구에

서 산출한 전월세전환율은 2011년 1월 7.2%에

서 2017년 상반기 4.0%까지 하락하는 점은 전반

적으로 한국부동산원 서울 지역 아파트 전월세전

환율과 유사한 추이를 보이는 것으로 나타났다. 

해당 기간 전월세전환율은 시장이자율로 대표되

는 회사채 금리와 비교하여 2%p에서 3%p 높은 

위험프리미엄을 유지해왔다. 2021년 하반기부

터는 기준금리 인상의 영향으로 위험프리미엄이 

5)�서울시�공동주택�현황에�따르면�2023년�기준�서울�전체�아파트�수는�3,627개�단지이며,�세대수는�1,650,369세대이다(서울특별
시,�2023).

6)�부동산�거래신고�등에�관한�법률』에�따르면,�공공임대주택�등의�전월세�계약�정보도�일부�포함되는�것으로�확인된다.�장기전세주
택,�청년주택�등�임대주택의�경우,�시세보다�낮은�임대료가�별도의�산정�기준에�따라�책정되며,�계약�기간�또한�일반�주택과�달리�
최장�20년까지�설정되는�사례가�있다.�전월세�확정자료만으로는�해당�임대계약의�공공�개입�여부,�시세보다�낮은지�여부를�명확
히�판단하기�어려우나,�일반적인�거래의�경우�보증금액이�100만~1,000만�원�단위로�거래된다는�점을�고려하여,�보증금이�'0'�또
는�'5'로�끝나지�않는�계약을�기준으로�필터링하였으며,�총�36,713건이�이에�해당되어�분석에서�제외하였다.

주 : 본 연구에서 산정한 전월세전환율은 Conv_Rate로 표시.

<그림 1> 전월세전환율 산출 결과
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축소되었고 2024년까지 회사채 금리가 높게 유

지되었다. 주택담보대출 금리와 회사채 금리의 

상승 이후 일정 시차를 두고 전월세전환율이 상승

하는 패턴이 관찰되었다. 이는 전월세전환율이 

주택 임대차 시장에서 대출금리 및 시장 이자율의 

변동을 직접적으로 반영함을 보여준다. 즉, 시장

금리의 상승에 따라 전월세전환율 역시 상승 압력

을 받게 되었으며, 이는 월세시장에서 임대인의 

기대수익률 조정과 월세 선호 증가로 이어지고 있

는 것으로 나타난다.

3. 순수 임대료의 산정

앞서 산출한 전월세전환율을 적용하여 순수 임

대료(yearly rent)를 산정하였다. 이를 전용면적

으로 나눈 단위면적(㎡)당 순수 임대료의 추이는 

<표 2>와 같다. 서울시 전체의 2011년 순수 임대

료의 평균 및 중위 단위면적당 순수 임대료는 

22~25만 원/㎡에서 2024년에는 34~38만 원/㎡

에 근접하는 것을 알 수 있다(<그림 2>). 2011년 

상반기부터 2019년 하반기까지 보합세로 나타나

지만 2020년 상반기 급격한 상승추세가 나타난

다. 2011년 기준 서울시 전체 평균 및 단위면적당 

중위값 순수 임대료의 누적 상승률은 약 각각 

1.55배와 1.52배인 것으로 파악되었다.

생활권 지수도 서울시 전체추이와 전반적으로 

비슷한 추세를 보인다. 이를 월별추이로 보았을 

때, 연중 계절성을 띄어 변동성이 매우 크게 나타

<표 2> 전용면적당 순수임대료 기초 통계

연도 구분
서울시 전체 도심부 동남권 동북권 서남권 서북권

평균값 중위값 거래량 중위값 거래량 중위값 거래량 중위값 거래량 중위값 거래량 중위값 거래량

2011 25.04 22.62 16,103 25.94 702 31.93 5,282 18.82 4,880 20.60 4,056 23.61 1,183

2012 25.26 23.01 17,077 26.14 813 32.21 5,599 18.86 5,356 20.55 3,990 22.92 1,319

2013 25.40 23.13 22,250 25.98 1,113 31.98 7,214 18.65 6,521 20.87 5,655 23.10 1,747

2014 25.37 22.99 25,667 25.75 1,254 31.67 8,586 18.50 7,408 20.49 6,297 23.45 2,122

2015 25.56 23.32 35,116 25.68 1,641 30.94 11,841 18.62 9,444 21.16 9,096 23.67 3,094

2016 25.01 22.77 34,842 25.15 1,639 30.85 11,116 18.56 9,739 20.77 9,272 23.66 3,076

2017 25.36 22.89 30,872 25.28 1,538 30.55 10,562 18.43 8,548 20.45 7,534 23.53 2,690

2018 26.49 23.63 28,836 25.83 1,389 32.49 10,235 18.74 7,863 20.80 6,974 23.99 2,375

2019 26.53 23.50 29,056 25.31 1,290 31.90 11,035 18.54 7,713 20.70 6,521 23.46 2,497

2020 29.07 25.51 31,089 26.75 1,417 35.72 11,373 19.75 8,368 22.06 7,281 26.00 2,650

2021 32.61 28.89 35,911 31.82 1,641 38.83 13,092 22.10 9,412 23.90 8,282 29.30 3,484

2022 34.56 31.01 38,706 34.94 1,855 40.88 12,978 24.04 10,802 26.83 8,862 32.53 4,209

2023 36.75 32.50 41,112 36.52 2,195 43.85 14,221 25.39 11,160 27.83 9,162 33.28 4,374

2024 38.85 34.54 31,172 40.16 1,658 44.48 10,221 26.71 8,798 30.56 7,245 36.76 3,250

주 : 평균 및 중위값의 단위는 만 원/㎡이며 거래량은 건수 기준으로 집계하였다.
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났다. 생활권별로는 동남권 아파트 월세지수가 

가장 낮은 누적 상승률(1.39배)을 보였고, 동북권

(1.42배), 서남권(1.48배), 도심부(1.54배), 서북

권(1.55배) 순으로 높아졌다. 거래량 측면에서는 

거래비율이 높은 동남부권(34.31%)과 동북권

(27.76%) 그리고 서남권(23.98%)의 변동성이 서

울시 전체에 미치는 영향이 매우 높은 것을 알 수 

있다. 

4. 지수산정 방법론

1) 반복매매모형 기반지수

실거래 가격을 이용한 부동산 가격 지수 산정, 

특히 임대료 산정에 있어서 대표적으로 반복매매

모형(Bailey et al., 1963)을 적용할 수 있다. 반

복매매지수는 주택의 다양한 특성 정보가 요구되

지 않아 적은 비용으로 간편하게 지수 산출이 가

능한 장점이 있어 한국 부동산원을 비롯한 다양한 

지수 작성기관에서 활용된다.

반복매매모형은 2회 이상 거래된 주택의 거래

쌍을 구성하여, 첫번째 거래 시점(f)의 월세가격

과 두번째 거래시점(s)의 월세가격의 가격비를 종

속변수로 하여 기준시점 대비 t시점의 누적변동

률을 나타내는 가격지수를 추정하는 형태로 구성

되며 다음 (식 1)과 같이 나타낸다.

lnif


 

  



     (식 1)

여기서 시간더미 는 t=s인 경우1, t=f 인 경우 

=-1, 그 외에는 0의 값을 가지며, 최소제곱법을 

통해 추정된 는 기준시점 (t=1)을 기준으로 한 t

시점의 누적 로그가격변동률을 나타낸다. 따라서 

최종적으로 가격지수는 추정된 를 다시 지수화

하여 (식 2)와 같이 산정할 수 있다.

  
 ×  (식 2)

본 연구에서 반복매매지수의 작성을 위하여 동

일주택가정 기반 반복거래쌍을 구성하였다. [주

소, 동일 층, 동일 면적]을 이용하였다. <표 3>은 

동일주택가정 자료의 수를 나타낸다. 

2) 기계학습 기반 월세가격지수

기계학습 기반 가격지수의 산정 과정은 세 가

지 단계로 구성된다. 첫째, 시점별 모형이 아닌 전

체 기간에 대한 자료를 투입하여 학습한 후, 둘째

로, 모든 시점에 대해 모든 아파트 단지에 대하여 

면적 유형별 가격을 추정한다. 마지막으로, 추정

한 가격에 대해 면적 유형별 세대수를 가중치로 

하여 월세지수를 산정한다. (식 3)에 따라 각 시점

의 지수는 기준연도 대비 총 자산가치의 변동을 

반영한다.

<그림 2> 서울 전체 및 생활권 면적단위(㎡)당 

순수임대료 중위값 추이 



Soyoung Lee․Kyung-Min Kim

Journal� of� Real� Estate� Analysis� Vol.11,� No.1� (April� 2025)� � 29

   ×


  



 


  



 

(식 3)

본 연구에서는 선행연구에서 기존 매매가격추

정에 있어서 정확도가 높게 도출되었던 트리기반 

학습 모형인 그래디언트 부스팅과 인공신경망 모

형을 활용하여 각 면적별 가격을 산출하였고, 각 

가격지수의 특성을 검토한 후 이를 가중평균한 앙

상블 가격(ensemble price)를 산출하였다.

GBM과 ANN의 투입변수는 <표 4>와 같다. 타

깃 변수는 거래 가격(만 원)이다. 기존 연구와 달

리 면적당 가격을 사용하지 않은 이유는 개별 면

적 유형에 대해 세대수를 곱하는 시가총액 방식으

로 산정하기에 면적당 가격보다 거래가격이 산출 

과정상 더 자연스럽기 때문이다. 면적 변수를 모

델에 별도 투입함으로써 면적에 따른 가격 차이를 

효과적으로 통제할 수 있다.

훈련 변수로는 선행연구에서 공간 패턴에 대한 

학습의 효율성을 기반으로 아파트 단지의 공간정

보를 나타내는 위도와 경도를 투입하였다. 또한, 

시점에 대한 정보는 정수 형태의 Trade_Time 

변수(0~167)를 투입하여 학습하였다.

(1) 그래디언트 부스팅 모형(Gradient Boosting 

Model) 

그래디언트 부스팅 모형이란 결정 트리를 순차

적으로 학습시켜 예측 성능을 향상시키는 기계학

습 모형이다. 경사하강법(gradient descent)이

란 손실함수의 기울기를 이용해 오차가 최소화되

는 방향으로 파라미터를 조정함으로써, 예측값과 

실제값 간의 차이를 줄이는 최적화 알고리즘으

로, Friedman(2001)이 최초로 제안하였다. 부

스팅 모형(boosting model)이란 예측력이 여러

<표 3> 동일주택 가정 이용자료 수

연도 구분 전체자료 반복거래자료 자료이용률(%)

2011 15,147 13,616 89.89

2012 16,009 14,252 89.02

2013 21,006 18,848 89.73

2014 23,854 21,297 89.28

2015 32,349 28,721 88.78

2016 32,059 28,392 88.56

2017 28,572 25,617 89.65

2018 27,254 24,168 88.67

2019 27,850 24,186 86.84

2020 31,040 26,261 84.60

2021 39,073 29,238 74.83

2022 40,250 30,335 75.37

2023 42,699 31,816 74.51

2024 32,568 25,993 79.81

주 : 이상치를 제거한 최종 거래 건수는 총 409,730건이며, 반복
거래 자료로 선정된 자료는 총 342,740건으로 총 83.65%
를 차지한다. 

<표 4> 기계학습 모형 투입 변수

구분 단위 예시

Target Pure rent 만 원 2,500

Feature

Floor 해당 주택 층수 5

Area 전용면적 ㎡

Latitude x(epsg: 4,326) 37.5332

Longitude y(epsg: 4,326) 127.2299

Trade time Integer 3

Households 세대 525
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개의 약한 모형들을 결합하는 방식으로 강한 예측 

모형을 만드는 방식을 말한다. 여기서 약한 모형

이란 완전 임의로 예측하는 것보다는 약간 좋은 

모형을 의미하고, 강한 모형이란 예측력이 매우 

뛰어난 모형을 의미한다. 본 연구에서는 GBM의 

고속성과 효율성을 개선한 버전인 LightGBM 모

형을 적용하였다. 

하이퍼 파라미터 최적화를 위해 Optuna를 활

용하였으며 손실함수로는 평균제곱오차(mean 

squared error, MSE)를 최소화하는 회귀 손실

함수(regression)를 적용하였다. 최종 선정된 최

적 설정은 다음과 같다: 학습률(learning rate)은 

0.1, 최대 깊이(max_depth)는 ‒1, 리프 노드 수

(num_leaves)는 511, 리프 노드당 최소 데이터 

수(min_data_in_leaf)는 5이다(<표 5>).

(2) 인공신경망 모형(Artificial Neural Network)

ANN 모형은 기계학습 기법의 일종으로, 인간

의 신경망의 개념에서 착안하여 알고리즘으로 구

성한 방법이다. 모형은 입력층, 은닉층, 출력층으

로 구성되며, 입력된 데이터는 각 층의 노드에서 

가중치가 적용된 후, 비선형 활성화 함수를 통과

하여 다음 층으로 전달된다. 최종 출력층에서의 

예측값과 실제 거래가격 간의 차이를 기반으로 손

실(loss)이 계산된다. 학습이 진행되는 동안, 모형

의 가중치는 전체 손실을 최소화하는 방향으로 업

데이트되며, 데이터의 변수 간 비선형적 관계가 

학습된다.

본 ANN 모형에서는 훈련 데이터의 손실함수로 

MSE를 적용하였으며, 검증 데이터에 대한 손실함수

로 평균절대백분오차(mean absolute percentage 

error, MAPE)를 적용하였다. 은닉층의 활성화 

함수는 ReLu를 적용하였다(<표 6>).

(3) 과적합 방지 

기계학습 방법론의 경우 과적합(over-fitting) 

<표 5> GBM 학습모형 패러미터 

패러미터 값

Objective Regression

Max depth -1

Min data in leaf 5

Number of leaves 511

Number of iterations 10,000

Early stopping rounds 30

Verbosity -1

Learning rate 0.1

Split rate 
(train-validation-test set)

60-20-20(%)
Randomly split

주 : GBM, gradient boosting model.

<표 6> 학습모형 패러미터: 인공신경망(ANN)

패러미터 값

Number of hidden layer 8

Number of nodes 2,048

Activation function ReLu

Train loss function Mean squared error(MSE)

Validation loss function
Mean absolute percent 

error(MAPE)

Optimizer Adam

Batch size 0.001

Split rate 
(train-validation-test set)

60-20-20(%)
Randomly split

Epochs 100

주 : ANN, artificial neural network.
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문제, 즉 학습 모형이 훈련 데이터에 지나치게 맞추

어져 일반화 능력이 떨어지는 현상이 발생할 수 있

다. 이는 모델이 데이터의 비선형 패턴뿐만 아니라 

이상치까지 학습하기 때문이다. 이러한 과적합 현

상을 방지하기 위하여 본 연구에서는 ANN 모형에 

대해서 일부 은닉층에서 드롭아웃(dropout) 기법

을 적용하여, 특정 노드를 랜덤하게 제거함으로써 

모델이 특정한 특징에 과도하게 의존하는 것을 방

지하였다. 또한, LightGBM 모형과 ANN 모형 모

두 훈련 표본 중 일부(20%)를 검증 데이터로 사용하

였으며 검증 성능을 모니터링하여 30회 연속 성능 

개선이 없을 경우 학습을 중단하는 조기 종료(early 

stopping) 기법을 적용하여 학습과정에서 모델이 

훈련 데이터에 과대 적합되지 않도록 하였다.

Ⅳ. 지수 작성 결과

1. 반복매매지수

서울시 전체와 생활권역별 반복매매지수를 산

정하였다. 일반적인 회귀모형에서는 추정계수나 

모형의 설명력(R-squared) 등을 활용하여 모형

의 유의성을 평가하지만, 반복매매모형의 지수 

추정 결과에서 나타나는 유의확률은 기준 시점 대

비 가격 변화의 유의성을 보여주는 데 그치며, 설

명력 또한 일정 부분 유의확률에 비례하여 높아지

는 경향이 있어 지수 추정 모형의 통계적 검증 지

표로서 충분히 활용되기 어렵다(류강민 ․ 송기욱 

2021; 송영선 외, 2022). 대신에 통계적 신뢰도

를 비교, 검증하기 위한 지표로 평균 표준오차를 

활용할 수 있다. 본 연구에서 평균 표준오차는 서

울 전체 모형은 0.02, 생활권별 모형은 0.0056에

서 0.0062로, 지수 모형의 설명력이 우수하다고 

판단할 수 있는 기준으로 제시된 0.02보다 같거

나 모두 낮은 수준이다. 따라서 본 연구에서 산정

된 지수는 모두 통계적 신뢰도를 충분히 확보하였

다고 판단하였다.

<그림 3>과 <그림 4>는 각각 반복매매모형으로 

산정한 서울시 전체 월세지수와 생활권별 월세지

수를 나타낸다. 중위값 추이와 마찬가지로 2019

자료 : 저자 작성.

<그림 3> 실거래가 기반 반복매매지수(서울 전체)

자료 : 저자 작성.

<그림 4> 실거래가 기반 반복매매지수(서울 생활권별) 
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년 하반기까지 100을 중심으로 보합세를 유지하

다가, 2020년 상반기부터 2024년 하반기까지 약 

150까지 상승하는 형태를 보여준다. 생활권별 지

수도 서울시 전체 지수 추이와 유사하며, 생활권

별 중위값 추이와 같이 도심부, 서남권, 서북권의 

누적상승률이 높았고, 동남권이 가장 낮은 상승

률을 나타냈다. 서울시 전체 지수와 생활권별 지

수 모두 계절성과 같은 노이즈가 반영되어 지수의 

변동성이 크게 나타났으며, 전반적으로 불안정한 

양상을 보이고 있다(<표 7>).

2. 기계학습 모형 기반 지수 

1) 가격추정 모형의 성능 

월세가격추정 모형 중 인공신경망 모형의 MAPE 

값은 8.5114%, 그래디언트 부스팅 모형은 8.2434%

로 준수한 예측 성능을 나타냈다. 앞서 서술한 바

와 같이, 원 데이터인 확정일자 자료에 공공임대

주택 등의 전월세 계약 정보도 일부 포함되고 있

음을 고려할 때, 별도의 산정 기준에 따라 책정된 

임대료를 식별하거나 해당 임대계약에 공공 개입

이 있었는지 여부, 특수관계인등의 계약 여부를 

명확히 판단할 수 있는 알고리즘이 향후 적용된다

면, 추정 성능이 추가적으로 향상될 수 있을 것으

로 판단된다.

2) 기계학습 모형 기반 지수 검토

먼저 서울시 소재 아파트의 개별 면적 유형에 

대해 ANN 모형과 GBM 모형 기반 월별 월세가격

을 각각 추정한 후, 두 결과를 가중평균한 가격

(ensemble price)을 산출하였다. 이러한 과정을 

구체적으로 서술하기 위해 월세 거래가 가장 많은 

대단지 중 하나인 서울시 강남구에 소재한 은마아

파트를 사례로 제시하였다. 은마아파트는 총 

4,424세대로 구성되어 있으며, 이 중 약 39.6%

에 해당하는 1,750세대(전용면적 84.43㎡ 사례)

를 대상으로 실제 월세가격과 각 모형에 기반한 

추정가격을 비교한 결과는 <그림 5>에 제시되어 

있다.

추정 결과, 2011년 1월 기준 실제 순수임대료(연

<표 7> 실거래가 자료 및 권역별 반복매매모형 기반 지수

권역
실거래가 자료 2024.12 

월세 가격 지수a
전체 자료 반복거래 건수 비율(%) 자료 이용률(%)

서울시 전체 409,730 328,066 100.0 80.06 144.02

동북권 114,143   90,621 27.62 79.39 144.13

서북권   39,997   30,328   9.24 75.82 148.54

도심부   19,674   15,195   4.63 77.23 156.92

서남권 101,923   80,654 24.58 79.13 145.59

동남권 133,993 111,268 33.91 83.04 139.66

주 : a) 2011년 1월=100.
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세) 가격은 2,300만 원에서 2024년 12월 3,700만 

원까지 상승하는 형태를 보였다. ANN 모형 기반 

지수는 장기적인 가격 추세를 부드러운 곡선 형태

로 예측하는 특성을 가지는 반면, GBM 모형 기반 

지수는 단기적인 변동성을 보다 정밀하게 반영하

는 것으로 나타났다. 이러한 차이를 고려하여 산

출한 Ensemble 가격은 두 모형의 특성을 중화하

는 역할을 하며, 실거래가의 추세를 균형감 있게 

반영하는 것으로 분석되었다.

아울러 <그림 6>에서는 개별 아파트 단지, 법

정동, 자치구, 생활권역 및 서울시 전체의 월세지

수를 비교하여 지역적 차이를 검토하였다. 본 연

구에서 예시로 제시된 은마아파트는 법정동으로

는 대치동에 속하며, 자치구 단위에서는 강남구, 

생활권역으로는 동남권에 포함되는 대표적인 대

단지이다. 본 연구의 분석 결과, 은마아파트의 월

세지수는 상위 공간 범위의 월세지수와 비교할 때 

지속적인 하락 추세를 보이는 것으로 나타났다. 

이는 개별 아파트 단지가 상위 지역 지수에 포함

되면서도 자체적인 가격 변동성을 따를 수 있음을 

시사한다. 다시 말해, 지역 단위의 가격 흐름이 반

드시 개별 단지의 가격 변동성과 동일한 방향성을 

가지지 않으며, 특정 아파트 단지는 독자적인 월

세 시장을 형성할 수 있음을 의미한다.

한편, <그림 7>에서는 서울시 생활권역별 월세

지수 변화를 비교하였다. 중위값 추세와 반복매

매지수에서는 동남권이 가장 낮은 누적 상승률을 

보인 반면, 기계학습 기반 가격지수에서는 동남

권이 가장 높은 누적 상승률을 보였다. 이러한 차

이는 중위값 추세와 반복매매지수는 제한된 표본

을 기반으로 가격 변화율을 추정하는 반면, 기계

학습 모형은 전체 기간동안의 추정가격을 기반으

<그림 5> 서울시 강남구 은마아파트 84.35㎡ 면적 유형의 

실제 가격 분포와 추정가격과의 비교

<그림 6> 기계학습기반 월세지수(서울시 공간 권역별 비교) <그림 7> 기계학습기반 월세지수(서울시 전체, 생활권별 비교)
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로 하기 때문에 관측 기간의 모든 주택의 잠재가격

을 포함하기 때문에 발생하는 것으로 판단된다.

3. 월세가격지수 검토 

1) 타 기관 월세 지수와의 비교

<그림 8>은 본 연구에서 작성한 실거래가 기반 

지수와 타 기관에서 작성한 조사평가기반 월세지

수의 2011년 1월부터 2024년 12월까지의 추이

를 한 그래프에 나타낸 것이다. 모든 지수가 보합

세 또는 소폭 하락하다가 2019년부터 상승추세

로 전환한 것을 볼 수 있다. KB 월세지수의 경우 

2015년 12월부터, KREB 월세지수의 경우 2015

년 6월부터 자료를 제공하여, 2016년 1월 대비 

2024년 12월까지의 누적 상승률을 산출하여 비

교하였다. 가장 높은 상승률을 보인 지수는 GBM 

월세지수(159.03)로, 2016년 대비 약 1.59배 상

승한 것으로 나타났다. ANN 월세지수도 유사하

지만 소폭 낮은 상승률(1.50배)을 보였으며, GBM

과 ANN을 가중평균한 Ensemble지수는 1.54배 

상승한 것으로 나타났다. 반복매매모형은 기계학

습기반 모형보다 약 10%p 낮은 147.56으로 산출

되었다. KB 월세지수는 1.325배, KREB 월세는 

1.057배로 가장 낮은 누적 상승률을 보이며 지수 

중에서도 가장 완만하게 증가한 것으로 나타났다.

실거래가 자료가 존재하는 전체기간의 변동성

과 안정성을 평가하기 위한 지표로 변동성 계수7) 

를 산출하여 비교하였다(<표 8>). 산출 결과, GBM 

기반 월세지수(7.591)가 변동성계수가 가장 높았

으며, 반복매매지수(5.659)가 그 다음으로 변동

성이 높게 산출되었다. 가장 변동성이 작은 지수

로는 ANN 기반 월세지수(1.481)와 KB 월세지

수(1.262)가 가장 안정적이고 부드러운 변화를 

보였다.

기계학습 기반 지수의 변동성 계수가 적게는 

1.481, 많게는 7.591에 이르는 것은 각 기계학습 

모형의 학습 방식 차이에서 기인하는 것으로 판단

된다. GBM 기반 월세지수는 여러개의 결정 트리

(decision tree)를 결합한 부스팅 알고리즘으로, 

성능이 낮은 약한 학습기(weak learner)를 결합

시켜 전체 예측 성능을 향상시키는 방식이다. 결

정 트리 알고리즘은 입력 공간을 분할하여 오차를 

최소화하는 최적의 분기점(best split point)을 

7)�변동계수(coefficient�of�variation,�CV)는�절대값�변동이�아닌�각�지수의�평균�대비�증감률을�비교할�수�있다는�장점이�있다. 
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

  


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

주 : ANN, artificial neural network; GBM, gradient boosting 
model.

<그림 8> 서울시 아파트 월세가격지수 비교
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찾아내고, 각 구간에서 출력을 일정하게 유지하

기 때문에 추정치는 계단 형태를 띤다. 이러한 트

리들이 반복적으로 합산되는 과정에서도 예측값

은 여러 개의 계단 구조가 누적되는 형태를 보이

며, 결과적으로 해당 모형으로 추정된 지수는 상

대적으로 변동에 민감한 특성을 나타낸다.

반면, ANN 기반 모형은 인공 뉴런과 다층 퍼셉

트론(multi-layer perceptron) 구조를 활용하

는 대표적인 비선형 함수 근사 모델로, 출력값과 

실제값 간의 오차 함수를 손실 함수로 정의하고 

이를 미분한 기울기 정보를 활용하여 가중치를 반

복적으로 갱신하는 방식으로 학습이 진행된다. 

이 과정에서 활성화 함수는 출력이 입력에 대해 

연속적이며 미분 가능한 형태를 유지해야 하며, 

이를 통해 학습의 수렴성과 안정성이 확보된다. 

이러한 구조적 특성으로 인해 신경망의 출력은 매 

반복마다 연속적인 방식으로 조정되며, 결과적으

로 예측값은 비교적 부드러운 연속함수 형태로 나

타나는 경향이 있다.8)

한편, 기계학습 기반 지수는 학습과정에서 사

용되는 학습률, 정규화 계수, 초기 가중치 등과 같

은 패러미터와 모델 설정에 따라 결과가 민감하게 

변할 수 있다는 점이 근본적인 한계로 제시된다. 

이는 동일한 모델을 반복 실행하더라도 미세한 차

이가 발생할 수 있음을 의미하며, 예측의 재현성 

확보를 위해 신중한 패러미터 튜닝과 검증 과정이 

필수적이다.

2) 추정의 안정성 검토

기계학습가격 기반 가격지수는 본질적으로 훈

련 반복이나 파라미터 설정에 따라 결과가 미세하

게 달라지는 특성이 있다. 따라서 실제 적용 시에

8)�Santoro�et�al.(2024)은�인공�신경망�기반의�모델의�시계열�적용�특징으로는�연속출력으로�추세와�계절�패턴을�비교적�부드럽게�
학습하는�반면,�트리기반�모델의�시계열은�훈련�데이터�범위�내의�패턴�반복에�능숙하여�단기적�추세나�계절�패턴을�포착하는�데�
유리하다고�제시하였다.

<표 8> 서울시 월세지수 상승률 및 변동성 비교

Index category
누적 상승률

(accumulative 
growth rate)a 

변동성(volatility)

평균상승률(%)
(average growth rate)

표준편차(%)
(standard deviation)

변동성 계수
(coefficient of 

variation)

ANN based index 150.31 0.2436 0.0036 1.481

GBM based index 159.03 0.2640 2.0046 7.591

Ensemble index 154.67 0.2539 1.0591 4.170

Repeat sales index 147.56 0.2184 1.2362 5.659

KB 지수 132.54 0.2611 0.3294 1.262

KREB 지수 105.78 0.0005 0.1653 3.178

주 : 1) a) 누적 상승률은 2016년 1월=100.0을 기준으로 함.
2) ANN, artificial neural network; GBM, gradient boosting model.
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는 모델 및 하이퍼 파라미터를 고정하고 난수 시

드 등을 제어하여 동일 조건에서 미세한 변화에 

얼마나 민감한지 평가하여야 한다. 이에 가격지

수의 적정성에 있어서 가장 중요한 요소 중 하나

인 추정의 안정성을 검토하였다. 

기계학습 기반 지수의 안정성을 분석하기 위하

여, 2011년 1월부터 2023년 12월까지의 거래 

데이터를 이용해 지수를 산정하고, 이를 ‘초기 지

수’로 정의하였다. 이후 2024년 6월까지 확보된 

추가 6개월간의 거래 데이터를 반영하여 다시 산

정한 지수를 ‘2차 지수’, 2024년 12월까지 확보

된 또 다른 6개월치 데이터를 반영하여 산정한 지

수를 ‘3차 지수’로 구분하였다. 새롭게 작성한 구

간에서 과거 구간의 지수 값이 어떻게 달라졌는지 

절대 차이9)와 비율 차이10) 등을 검토하였다. 

(<그림 9>).

평균 절대 차이는 최초 지수와 2차 지수가 

0.26, 2차 지수와 3차 지수는 ‒0.09로 나타났으

며, 최초 지수와 2차 지수의 상대적 차이의 평균

은 0.32%, 2차 지수와 3차 지수의 상대적인 차이

는 평균 ‒0.13%로 나타나 그 결과가 1% 미만 수

준으로 안정적으로 나타났다(<부록>). 그러나 일

부 구간에서 최대 절대 차이가 1.9~3.4 지수 포인

트, 최대 상대차이가 1.9%~3.0%까지 차이남에 

따라 지수 산정 정책에 따라 연쇄 가중 방식의 활

용하거나 모형 자체에서 랜덤성을 통제하는 방법

이 향후 고려될 필요가 있다. 구간별 하이퍼 패러

미터의 차이가 발생한다면 수시, 정기적으로 패

러미터의 조합을 업데이트 할 필요성도 제기된다

(김진석, 2024).

3) 조사평가 기반 지수와의 시차 검토

기계학습 기반 지수(ensemble 지수)와 조사 ․ 
평가 기반 지수인 한국부동산원 월세가격지수 간

의 선후행 관계 및 차이를 분석하기 위하여, 전체 

기간과 시장 국면별(상승기, 하락기)로 나누어 검

토하였다. 한편, KREB 지수의 최초 작성 시점이 

2015년 6월임을 고려하여, 전체 분석 기간은 

2015년 6월부터 2024년 12월까지로 설정하였

으며, 기준 시점은 2016년 1월을 100으로 설정

하였다. 상승 시장은 2019년 1월부터 2022년 7

월까지, 하락 시장은 2022년 8월부터 2023년 4

월까지로 구분하였다.

우선, 로그 차분 자료를 바탕으로 교차 상관 분

석(cross correlation analysis)을 실시한 결과

는 <표 9>와 같다. 전체 기간 동안 두 지수 간의 교

9)�절대�차이(absolute�difference).�∆  ∣    ∣
10)�상대�차이(percentage�difference).�∆

         ×

<그림 9> 지수 안정성 검토
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차 상관 계수는 시차(lag) ‒2~‒3 시점에서 0.5864

로, 비교적 높은 양(+)의 상관관계를 보였다. 이는 

KREB 지수가 약 2~3개월의 시차를 두고 기계학

습 기반 지수와 유사한 방향으로 움직이는 경향이 

있음을 보여준다.

또한, 상승기와 하락기에서 지수간의 차이가 비

대칭적으로 나타나는지를 확인하기 위해, KREB 

지수에서 기계학습 기반 지수를 뺀 후 그 값을 다

시 기계학습 기반 지수로 나눈 비율을 산출하여 

비교하였다. 분석 결과, 전체 기간 두 지수 간 평

균 차이는 약 9.50%로 나타났다(<표 10>). 시장 

국면별로 살펴보면, 상승기에는 9.25%의 차이를 

보인 반면, 하락기에는 22.08%로 차이가 크게 확

대되었다. 이는 상승기에서도 차이가 존재하지

만, 특히 하락기에서 KREB 지수가 기계학습 기

반 지수에 비해 상대적으로 더 완만하게 조정되는 

경향이 있다는 점을 보여준다. 이러한 결과는 선

행연구의 결과(김현영 외, 2018; 박연우 ․ 방두완, 

2011)와도 일치한다. 

V. 결론

본 연구는 국내 월세 시장의 특수성을 체계적

으로 반영한 지수 작성 방식을 탐색하고, 실거래

가를 활용한 월세지수 개발 가능성을 검토하였

다. 이를 위해 실거래가를 기반으로 중위값 추이

를 검토하고 반복매매모형 지수와 기계학습 기반

지수를 산정하여 타 기관 작성 지수와 비교 검토

하였다. 본 연구에서는 기계학습 기반 지수 산출

을 위해 그래디언트 부스팅 계열의 LightGBM과 

ANN 모형을 적용하였다.

먼저, 순수임대료 기준 전월세확정일자 신고자

료의 서울시 전체 중위값 추이를 살펴본 결과, 

2011년 1월 대비 2024년 12월에는 약 1.52배 상

승한 것으로 나타났다. 같은 자료로 산정한 반복

<표 9> 기계학습 월세지수와 KREB 월세지수의 교차상관 분석 결과

Lag Lead

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

전체기간 0.3538 0.5864 0.5820 0.5170 0.3945 0.2400 0.0732 0.0163 0.0498

주 : 전체기간은 2015.6~2024.12로 설정함.

<표 10> 단일 변량 t 검정 결과

관측 기간 평균 차이 % t-statistics p-value

전체기간 2015.6~2024.12 9.50 8.523 0.0000

상승시장 2019.1~2022.7 9.25 7.442 0.0000

하락시장 2022.7~2023.4 22.08 79.56 0.0000

주 : 전체기간은 2015.6~2024.12, 상승시장은 2019.1~2022.7, 하락시장은 2022.7~2023.4로 설정함.
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매매지수 역시 이와 비슷한 누적상승률을 보이나 

지역이나 거래 공백기 동안 표본 수 감소로 인해 

지수의 안정성이 저하될 위험이 있다.

이에 반해 기계학습 기반 월세지수는 거래가 

없는 기간과 지역에 대해 안정적으로 지수를 산정

할 수 있음이 확인되었다. 구체적으로 GBM 월세

지수는 시장의 급격한 변화나 단기적 추세, 계절

적 패턴을 포착하는 데 유리한 장점이 관찰되었

다. 반면, ANN 월세지수는 연속적인 가중치 업데

이트를 통해 출력이 부드럽게 변화함으로써 우수

한 평활화 효과를 보였으며, 시장 추세와 계절 패

턴을 보다 연속적으로 학습하여 장기적 추세를 파

악하는 데 유리한 특성을 지닌다. Ensemble 지

수는 이 두 모델의 보완적인 특성을 결합하여 산

정한 지수로, 시장 여건이 급격히 변하거나 반대

로 완만한 추세가 이어지더라도 어느 한 모델의 

편향된 결과에만 의존하지 않으므로 비교적 안정

적인 예측을 기대할 수 있다.

기계학습 지수 산정의 안정성을 검토한 결과 

최초 산정 지수와 6개월 이후 산정한 2차 지수의 

평균 상대 차이는 0.32%, 2차 산정 지수와 3차 산

정 지수의 상대적인 차이는 평균 ‒0.13%로 나타

나 그 결과가 1% 미만 수준으로 안정적으로 나타

났다. 또한, 조사 ․ 평가기반 지수가 약 2~3개월의 

시차를 두고 기계학습 기반 지수와 유사한 방향으

로 움직이는 경향이 있음을 포착하였다. 조사 ․ 평
가가격에 기반한 KB 및 KREB 월세지수 등은 장

기간 축적된 데이터를 바탕으로 안정적인 시장 추

세를 파악하는 데 유리하지만, 시장 급변 시 시의

성이 낮아지거나 실제 체감하는 월세가격을 반영

하지 못함을 시사한다.

근본적으로 기계학습 기반 지수(GBM, ANN, 

ensemble 등)는 비선형 관계와 다양한 입력 변

수를 활용하여 시장 변화에 대한 민감도가 높고 

신속한 반응이 가능하지만, 모델 설정에 따른 결

과 예측의 재현성 확보를 위한 제도적 방법이 고

안될 필요가 있다.

한편, 본 연구에는 다음과 같은 한계가 존재한

다. 첫째, 본 연구에서는 추정값과 실제값의 오차

항에 대해 기계학습 모형에서 기본적으로 적용되

는 MSE를 손실함수로 설정하여 모형의 성능은 평

균제곱오차를 최소화하는 방향으로 최적화되었

다. 연구에서 활용된 트리 기반 부스팅 모형(GBM)

은 전통적인 회귀모형과는 달리 입력변수와 출력

변수 간의 함수적 형태를 사전에 가정하지 않는 

비모수적 모형(non-parametric model)이며, 

인공신경망 모형은 엄격한 의미에서는 모수적 모

형(parametric model)이지만, 입력층부터 은

닉층을 거쳐 출력층에 이르기까지 비선형 활성화 

함수를 통해 매우 유연한 함수 형태를 근사할 수 

있다. 이들 모형은 선형성 또는 등분산성과 같은 

전통 회귀모형의 강력한 가정을 필요로 하지 않기 

때문에, 상대적으로 강인한 예측 성능을 보이는 

것으로 알려져 있다(Gelfand, 2015). 그러나 손

실함수는 RMSE 외에도 MAPE, Gamma Loss, 

Huber, Quantile 등의 다양한 형태가 존재하며, 

손실함수의 선택에 따라 모형의 추정 결과가 서로 

다른 특성과 민감도를 가질 수 있다. 본 연구는 이

러한 손실함수 유형에 따른 추정 결과의 차이를 

심층적으로 비교 ․ 분석하지 못한 한계가 있으며, 

향후 연구에서는 손실함수 유형 간의 성능 차이를 

체계적으로 분석할 필요가 있다. 
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둘째, 본 연구에서 산정한 기계학습 기반 월세

지수는 총자산 가치의 변동을 반영한다는 가치가

중 방식의 지수이다. 이에 반해, 비교 대상인 KB 

및 KREB 지수는 Bailey et al.(1963)의 동일가

중 반복매매모형에 근거하여 개별 주택의 평균 변

동률을 동일한 가중치로 반영한 동일가중 방식에 

해당한다. 가치가중 모형은 상대적으로 고가주택

의 영향을 더 크게 반영하므로, 보다 정밀한 비교

를 위하여 Shiller(1991)가 제안한 가치가중 반

복매매모형을 기반 방식의 반복매매지수를 비교

하는 것이 타당하며, 향후 다양한 지수 간 비교 분

석 시 이러한 가중치 구조의 차이를 고려할 필요

가 있다.

마지막으로 앙상블 지수와 관련하여 향후 연구

에서는 서로 다른 기계학습 모형에 대한 가중치를 

단순히 고정하는 방식에서 나아가, 목표로 하는 

예측 정확도 및 시장 상황 변화에 따라 가중치를 

동적으로 재조정하는 방안을 구체적으로 탐색할 

필요가 있다. 이를 통해 예측 모델의 유연성과 정

밀도를 동시에 제고할 수 있으며, 다양한 동적 가

중 조정 기법을 적용하여 장 ․ 단기 추세 변동에 더

욱 효과적으로 대응할 수 있을 것으로 기대된다.

국내 월세 시장은 점차 확대되고 있으나, 기존 

월세지수만으로는 시장 상황을 충분히 설명하는 

데 한계가 있다. 이에 매매 및 전세시장과 마찬가

지로 실거래 기반의 월세지수 개발이 요구되며, 

거래 공백기에도 가격 변화를 미시적으로 포착할 

수 있는 기계학습 기반 지수는 효과적인 대안이 

될 수 있다. 이러한 지수는 인플레이션 측정, 경제

정책 수립, 소비자 및 기업의 의사결정 등 다양한 

영역에서 활용될 수 있으며, 궁극적으로 국내 월

세 시장에 대한 이해를 제고하고 관련 정책의 정

교한 설계 및 운용에 기여할 수 있을 것으로 기대

된다.
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국문초록

본 연구는 국내 월세 시장의 구조적 특수성을 체계적으로 반영하기 위해, 실거래가 기반의 월세지수 작성 방안을 

모색하고 반복매매모형 및 기계학습 모형[GBM(gradient boosting model), ANN(artificial neural network), 

ensemble]을 적용하여 산정된 지수를 비교 ․ 분석하였다. 실거래가 중위값 추이를 분석한 결과, 2011년 1월 대비 

2024년 12월 월세가격은 약 1.52배 상승하였으며, 실거래가 기반의 반복매매지수와 기계학습기반 월세지수 모두 

유사한 누적 상승률을 보였다. 반복매매지수는 산정 방식의 특성상 거래가 없는 기간 및 세부 지역 단위에서 표본 

수 감소로 인한 지수의 불안정성이 우려되는 반면, 기계학습 기반 지수는 비선형 관계와 다양한 입력 변수를 반영함으

로써 시장의 급변에도 민감하게 대응할 수 있으며, 거래 공백기에도 안정적인 추세 파악이 가능한 것으로 나타났다. 

특히, GBM 기반 지수는 단기적 변동성을 민감하게 반영하는 데 강점을 보였고, ANN 기반 지수는 연속적인 가중치 

업데이트를 통해 평활화 효과가 우수하여 장기 추세를 파악하는 데 유리한 것으로 확인되었다. 두 모형을 결합한 

앙상블 지수는 각 모형의 상반된 편향을 상쇄함으로써 보다 시의성 있고 안정적인 성능을 보였다.

주제어 : 월세지수, 기계학습, 인공신경망 모형, 그래디언트 부스팅 모형, 월세시장
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부록

<표 A-1> 기계 학습 기반 지수의 추정 안정성 검토 

시점 초기 지수 2차 지수 절대 차이 비율 차이 3차 지수 절대 차이 비율 차이

2011년 1월 81.06 82.11 -1.05 -0.01 81.42 0.69 0.01

2월 81.40 82.14 -0.74 -0.01 81.61 0.53 0.01

3월 82.17 82.54 -0.37 0.00 82.29 0.25 0.00

2023년 1월 107.01 106.75 0.26 0.00 106.59 0.16 0.00

2월 107.14 107.16 -0.02 0.00 107.01 0.15 0.00

3월 107.53 109.22 -1.69 -0.02 107.88 1.34 0.01

4월 109.36 110.81 -1.45 -0.01 109.60 1.21 0.01

5월 110.24 113.49 -3.24 -0.03 110.00 3.48 0.03

6월 111.39 112.98 -1.59 -0.01 111.22 1.76 0.02

7월 112.90 113.62 -0.71 -0.01 112.46 1.15 0.01

8월 114.31 115.86 -1.54 -0.01 113.94 1.92 0.02

9월 116.06 118.14 -2.09 -0.02 116.08 2.06 0.02

10월 118.01 119.30 -1.29 -0.01 117.83 1.47 0.01

11월 119.68 120.20 -0.52 0.00 119.52 0.68 0.01

12월 119.77 120.41 -0.64 -0.01 119.54 0.87 0.01

2024년 1월 119.86 118.94 0.92 0.01

2월 118.31 117.72 0.59 0.01

3월 117.91 117.79 0.12 0.00

4월 120.05 118.89 1.17 0.01

5월 121.11 119.89 1.21 0.01

6월 120.30 120.73 -0.43 0.00

7월 123.63

8월 124.41

9월 125.04

10월 126.15

11월 126.14

12월 125.63

평균 0.2602 0.0033 -0.0933 0.0013

최대값 1.9022 0.0197 3.4821 0.0307

최소값 -3.2437 -0.0294 -1.7406 -0.0164

주 : 누적 상승률은 2021년 6월=100.0 기준.


