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요  약

본 연구는 일반 아파트 대비 브랜드 아파트의 가격 프리미엄을 분석한다. 분석 대상 브랜드 아파트로는 

1990~2000년대 초반 출시된 기존 브랜드 아파트뿐 아니라 2010~2020년대에 출시된 하이엔드 브랜드 아파트를 

포함한다. 분석을 위해 부동산 시장 침체기인 2022년 1월부터 2023년 4월까지의 서울시 아파트 실거래가 전체 

데이터를 활용한다. 본 연구는 아파트를 기존 브랜드 아파트군, 하이엔드 브랜드 아파트군, 전체 아파트군 세 

개 그룹으로 나눈 뒤 실거래가를 비교 분석한다. 구체적인 방법으로는 우선 다중선형회귀분석을 통해 기존 브

랜드 및 하이엔드 브랜드의 아파트 매매 가격에 대한 영향력을 분석한다. 이후 DNN 기반의 인공지능 모형을 

활용해 실거래가격에 대한 예측을 진행하고 최신 기법인 H20 모듈 방법론을 통해 브랜드 해당 여부 등 각 변

수의 인공지능 예측 모형에 대한 기여도를 확인한다.

Abstract

In this study, we analyze the price premium of branded apartment complex compared to ordinary apartments. 
Analyzed apartment brands include ordinary brands released in 1990s to early 2000s as well as high-end brands 
released from 2010s to 2020s. The study focuses on apartment transaction data of Seoul from January 2022 to April 
2023, which was a period of real estate market downturn. We divided apartment complexes into three groups which 
are ordinary brand, high-end brand, and all apartments(including branded apartments and non-branded apartments) to 
examine the price premium of branded apartments using transaction data. First we conducted multiple linear regression 
analysis and examine the influence of high-end and ordinary brands on apartment transaction prices. After that, we 
used DNN based AI model to predict apartment transaction price and then using the latest H20 AI platform, we 
determine how much each variable including ordinary or high-end brand variable contributes to AI model prediction.
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Ⅰ. 서  론

통계청의 ‘2022년 인구주택총조사 결과’에 따르

면 대한민국의 총 가구 수는 2,202만가구이며, 친족

가구, 비친족가구, 1인가구 등 일반가구는 2,145만가

구로 전체의 97.4%를 차지한다[1]. 일반가구 중 아

파트에 거주 중인 가구 수는 2016년 942만 가구

(48.6%)에서 2021년 1,114만 가구(51.9%)로 매년 절

대량과 비율이 꾸준히 증가하고 있는 추세이다[1].
이렇게 아파트 거주 인원이 증가하는 이유는 편

리성, 쾌적성, 커뮤니티, 편의시설 등 환경적인 부분

들에 대해서 비아파트보다는 아파트의 만족도가 더 

높기 때문이다(S. H. Park et al., 2021)[2].
아파트의 수요가 증가함에 따라 비아파트 대비 

아파트의 매매 가격도 덩달아 상승한다. 또한 아파

트 중에서도 주변 환경에 따라 가격 차이도 존재한

다. 예를 들어, 동일 구조이면서 동일 평형대의 아

파트여도 초등학교, 지하철역, 마트 등 주변 시설과

의 접근성에 따라 가격의 차이가 존재한다(K. M. 
Kim et al., 2022)[3].

아파트를 선택 시 고려하는 요인으로는 주변 시

설과의 입지 여건, 우수한 경관, 내부 설계, 단지 내 

시설뿐만 아니라 유명 브랜드도 영향을 미치는 것

으로 나타났다(R114, 2022)[4].
기존의 아파트 매매 가격 형성 요인을 분석한 연

구들은 기준금리, CPI 등의 거시경제 변수와 유치

원, 초등학교, 버스정류장, 지하철역 등의 주변 시설

까지의 접근성을 기준으로 한 연구들이 많았다. 또
한, 아파트 브랜드를 포함한 연구임에도 해당 연구 

데이터의 공간적 범위가 구 또는 동, 단지 등의 매

우 국소적인 지역에 불과하였다. 
  기존 브랜드 아파트와 2010년 이후 출시된 하이

엔드 브랜드를 구분해 발표한 논문은 현재까지 없

다는 점도 주목할 필요가 있다. 아파트 시장에서 e
편한세상(DL이앤씨), 롯데캐슬(롯데건설), 푸르지오

(대우건설)와 같은 브랜드가 나오기 시작한 것은 

1990년 대 말부터다. 이후 2010년대 중반부터는 건

설사들이 기존 브랜드에 더해 아크로(DL이앤씨), 르
엘(롯데건설), 푸르지오써밋(대우건설) 등 하이엔드 

브랜드를 추가 출시했다. 

본 연구는 부동산 시장 침체기의 아파트 실거래

가 데이터를 전체 아파트군, 기존 브랜드군, 하이엔

드 브랜드군 세 개 그룹으로 나눠 전체 아파트군 

대비 기존 브랜드 및 하이엔드 브랜드 아파트군의 

가격 프리미엄을 측정해보고자 한다. 여기서 전체 

아파트군은 기존 브랜드, 하이엔드 브랜드뿐 아니라 

브랜드가 없는 일반 아파트 등 전체 단지를 말한다. 
연구 데이터의 시간적 범위는 2022년 1월부터 2023
년 4월까지 16개월간이며, 공간적 범위는 서울특별

시 25개구 실거래가 전체이다. 구체적인 분석 방법

으로는 전통적인 방식인 다중 선형 회귀분석뿐 아

니라 DNN 기반의 인공지능 모형을 활용한다. 우선 

선형 회귀분석을 통해 기존 브랜드 및 하이엔드 브

랜드의 아파트 매매 가격에 대한 영향력을 분석하

고 DNN 기반 인공지능 모형을 통해 실거래 가격에 

대한 예측을 진행한다. 이에 더해 최신 기법인 H20 
모듈을 활용해 브랜드 해당 여부 등 각 변수의 인

공지능 예측모형에 대한 기여도를 확인한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 아파

트 매매 가격 분석 또는 인공지능을 기반으로 아파

트 매매 가격 예측에 관한 이론 및 선행 연구를 검

토한다. 3장에서는 본 연구에서 활용하는 데이터와 

연구 방법론에 대해서 설명한다. 4장에서는 본 연구

의 결과를 분석하며, 마지막으로 5장에서는 결론 및 

향후 연구 과제를 기술한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 아파트 매매 가격에 영향을 미치는
환경적인 요인에 관한 연구

부동산 매매 가격에 영향을 미치는 요인에 대한 

선행 연구는 다수 존재한다. 역세권 아파트 단지가 

매매 실거래 가격에 어느 정도 영향을 미치는지에 

대한 분석을 한 연구가 있다(Y. K. Oh et al., 
2021)[5]. 이 연구는 2019년 1월부터 2020년 6월까지 

거래된 용인시 기흥구, 수지구 4개의 역을 기준으로 

선형 회귀분석을 수행하였다. 연구결과, 입지특성, 
세대특성, 단지특성 등 계산식 아파트 여부를 제외

한 18개의 독립변수는 단위면적(m2)당 매매가격인 

종속변수에 영향을 주는 것을 알 수 있었다.
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서울 아파트 가격에 영향을 주는 금리, 종합주가

지수, 부동산담보대출 금리 등 주요 경제지표와의 

연관성을 분석한 연구가 있다(J. I. Choi et al., 
2017)[6]. 이 연구에서는 1991년 1월부터 2017년 7월
까지 320개월간의 월별 자료를 활용하여 선형 회귀

분석을 수행하였다. 분석결과, 종합주가지수와 담보

대출 금리가 통계적으로 유의한 변수로 나타났다.
아파트 매매 가격에 영향을 미치는 요인에 대해 

시공간적 영향력 변화에 대한 연구가 있다(H. Y. 
Hong et al., 2015)[7]. 이 연구는 2003년부터 2013년
까지 11년간의 서울특별시 25개구의 데이터를 기반

으로 선형 회귀분석을 수행하였다. 연구결과, 도심

권, 서북권, 동북권이 비슷한 패턴을 보였으며, 동남

권과 서남권이 비슷한 패턴을 보였음을 알 수 있었

다. 또한, 아파트 가격에 영향을 미치는 요인은 시

점마다 지속적으로 변화하고 있음을 알 수 있었다. 
과거의 아파트 단지 내부에 역점을 뒀던 것에서 교

육, 환경 등의 주변적인 요인들로 변화하고 있음을 

알 수 있었다.
아파트 가격에 영향을 미치는 요인으로 도로 입

지에 초점을 맞춘 연구가 있다(P. S. Choi et al., 
2016)[8]. 이 연구는 2006년 1월부터 2016년 8월까지

의 서울특별시 아파트 매매 거래 건과 2011년 1월
부터 2016년 8월까지의 전세, 월세 거래 건을 기반

으로 선형 회귀분석을 수행하였다. 연구결과, 매매 

거래의 경우 ‘대로’와 ‘로’에 위치한 아파트가 ‘길’
에 위치한 아파트에 비해 매매 가격이 각 17.8%, 
8.6% 더 높아 큰 도로에 위치한 아파트일수록 가격

이 더 높음을 알 수 있었다. 전세와 월세 거래의 경

우에도 ‘대로’와 ‘로’에 위치한 아파트가 ‘길’에 위

치한 아파트에 비해 각 7.8%, 6.0% 임대 가격이 더 

높음을 알 수 있었다. 그러나 시간이 지날수록 그 

영향력은 줄어 2016년에는 ‘로’에 위치한 아파트 가

격이 ‘대로에 위치한 아파트 가격과 거의 차이가 

없음을 알 수 있었다.

2.2 아파트 브랜드가 매매 가격에 영향을
미치는 영향력에 관한 연구

아파트 브랜드가 매매 가격에 영향을 미치는 연

구가 소수 존재한다. 

아파트 브랜드가 매매 가격에 미치는 영향에 대

해 분양가 모형과 수익률 모형 등 두 가지로 나누

어 분석을 진행한 연구가 있다(Y. H. Lee et al., 
2022)[9]. 연구 데이터는 2019년부터 2020년까지의 

부산광역시 마린시티 내에 있는 8개 아파트 단지로 

하여, 회귀분석을 통해 분석하였다. 연구결과, 분양

가 모형에서는 현대건설, HDC현대산업개발의 브랜

드 순으로 유의하였고, 수익률 모형에서는 대우건

설, 현대건설, HDC현대산업개발, 두산건설, 우신종

합건설 순으로 유의함을 알 수 있었다. 이를 통해, 
브랜드가 아파트 매매 가격에 유의한 영향을 미침

을 알 수 있었다.
부산 해운대구를 중심으로 아파트 가격에 브랜드가 

미치는 영향력에 대해 다중 회귀분석을 통해 분석한 

연구가 있다(Y. M. Kang et al., 2020)[10]. 연구결과, 
브랜드 아파트의 경우 비브랜드 아파트에 비해 브랜

드에 따른 매매 가격의 차이뿐만 아니라 평(3.3m2)당 

매매가격에도 차이가 있는 것으로 나타났다.
역세권 아파트 단지가 매매 실거래 가격에 어느 

정도 영향을 미치는지에 대한 연구도 있다(C. K. 
Lee et al., 2011)[11]. 이 연구는 아파트 브랜드가 구

매의사 결정에 얼마만큼 영향을 미치는가에 대해 

전국을 대상으로 총 500개의 표본을 추출하여 이항 

로짓 모형을 활용하여 분석하였다. 연구결과, 수도

권 지역의 전문직, 고소득자 집단은 브랜드를 고려

할 확률이 상대적으로 높았다. 특히, 아파트 브랜드

는 비수도권 지역보다는 수도권 지역에서 더 중요

한 이슈였음을 알 수 있었다.
명칭 변경 사례를 통해 아파트 브랜드 프리미엄

을 분석한 연구도 있다(D. Hyun 2021)[12]. 이 연구

는 4만 여개의 아파트 실거래가를 기반으로 이중차

이분석을 시행해 아파트의 명칭 변화가 거래 가격

에 미치는 영향을 살펴봤다. 기존 아파트 이름에 브

랜드명을 넣어 변경한 경우 그에 따른 효과는 단기

간 동안 해당 아파트에서만 국한되어 나타났다. 지
역 주택 시장에는 가격 상승의 파급효과를 야기 하

지는 않는 것으로 나타났다. 기존 아파트 브랜드에 

관현 연구에서는 브랜드 자체에 따른 효과를 입지 

등 다른 요소들로부터 명확하게 구분해내지 못한 

반면 해당 연구에서는 가격 차이의 수준과 추세를 
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연속된 기간을 통해 비교해 브랜드 자체의 효과를 

확인했다. 

2.3 경기 침체에 따른 아파트 가격 변동에
대한 연구

최근 아파트 가격에 대한 연구는 부동산 가격 상

승기를 주로 다뤘으며 부동산 침체기에 대한 연구

는 많지 않다. 
S. H. Kim et al. (2016)은 서브프라인 금융위기가 

국내 주택시장에 미치는 영향을 분석했다[13]. 이 

연구는 서울시 강남 및 강북지역 아파트 매매 가격

지수, 주가, 회사채 수익률 등을 벡터오차수정모형

을 비교 분석했다. 비교 시기는 금융위기 발생 이전

인 2000년 1월까지(Model 1), 20008년 1월부터 2015
년 10월까지(Model 2)로 구분했으며 분석 결과 경기 

상승기 강남지역의 주택 시장은 주식만큼이나 매력

적인 투자처로 작용한 것으로 나타났다. 반면 경기 

하락기의 주택 시장은 전반적인 거시경제 흐름에 

따라 움직였다. 
K. O. Hwang et al. (2020)은 조선업 경기 변동이 

울산아파트 매매가격에 미치는 영향에 대한 분석 

연구를 진행했다[14]. 이 연구는 벡터오차수정모형

을 활용해 2009년 8월부터 2019년 7월 기간까지 울

산 지역의 아파트 가격 하락 요인을 분석했다. 분석 

결과 울산의 아파트 가격 하락의 가장 큰 요인은 

아파트 고유의 특성 자체에 따른 것으로 나타났다. 
이밖에도 인구, 조선업황지수가 양(+)의 영향을 미

치는 것으로 나타났다. 실업률은 음(-)의 영향을 미

치는 것으로 나타났다. 
 

2.4 머신러닝을 활용한 부동산 가격 예측에
관한 연구

부동산 가격, 지수 산출 및 예측과 관련된 선행 

연구는 전통적인 회귀분석, 시계열 분석 방법을 활

용한 경우가 많았으나 최근에는 머신러닝 기법을 활

용하여 예측 정확도를 높이려는 시도가 늘고 있다. 
S. W. Bae et al. (2018)은 SVM, RF(Random 

Forest), Gradient Boosting Regression Tree, DNN(Deep 

Neural Network), LSTM, 자기회귀이동평균모형, 벡
터자기회귀모형, 베이지언 벡터자기회귀모형을 활용

해 부동산 가격 지수를 예측했다[15]. 연구결과, 머
신러닝 방법이 시계열 분석보다 우수한 예측력을 

보였다. 또한, 시계열 분석 방법은 구조적인 변화나 

외부 충격으로 급변하는 경우 시장 추세를 예측하

기 어려운 것으로 판단됐다. 
Y. Huang(2019)은 Decision tree, Boosting, RF, 

SVM 등 선형 및 비선형 기계학습 방법을 사용하여 

주택 가치를 예측하는 연구를 하였다[16]. 데이터로

는 미국 캘리포니아주 로스앤젤레스 3개 카운티의 

최신 부동산 데이터를 활용했다. 분석 방법 중 Tree 
기반 머신러닝 기법의 MSE(Mean Squared Error)을 

활용한 결과 데이터양을 늘려감에 따라 0.21부터 그 

값이 개선됐다. 
T. H. Lee et al. (2019)은 RNN과 LSTM을 활용해 

서울 아파트 가격 지수 예측 가능성을 평가하였다

[17]. 2006년 1월부터 2017년 10월까지의 서울 중대

형 아파트에 대한 월별 주택가격지수 자료를 활용

했으며 임대 물가 지수, 부채 금리, 주가지수 등의 

거시 경제 변수를 수집하여 분석했다. 분석결과 중

대형 아파트 가격 지수는 LSTM의 RSME는 0.826으
로 가장 우수한 것으로 나타났다. 

A. Louati et al. (2021)는 사우디아라비아 리야드 

북부 지역에 위치한 5,946개 토지 데이터를 활용해 

기계학습 기반의 Decision tree와 RF(Random forest) 
방법론을 통해 가격 예측을 시도했다[18]. 연구결과, 
RF 방법론에 따른 예측 오차율이 선형 회귀분석이

나 Decision tree를 활용한 분석 결과의 예측 오차율

보다 낮게 나타났다. 
D. Tchuente et al. (2021)는 Geocoding을 통해 획

득한 지리적 위치 좌표를 분석 데이터로 포함하는 

지 여부가 예측 정확도에 영향을 미치는지를 분석

하였다[19]. 연구 데이터로는 프랑스 정부에서 제

공하는 5년간의 부동산 거래 데이터를 활용했다. 
연구 방법론은 RF, AdaBoost, Gradient boosting이었

다. 연구결과, 위치 좌표를 포함하는 경우가 포함

하지 않는 경우보다 예측 오차율이 개선된 것으로 

나타났다.
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2.5 본 연구의 차별점

본 연구는 선행 연구와 비교해 다음과 같은 차별

점이 있다. 첫째, 본 연구는 부동산 침체기인 2022
년 1월부터 2023년 4월까지 최신의 부동산 실거래 

데이터를 활용한다. 구체적으로는 부동산 매매 가격

이 떨어지는 침체기에서의 하이엔드 및 브랜드 아

파트의 가격 프리미엄에 대해 분석을 한 연구이다. 
둘째, 전통적인 분석 방법론인 다중 선형 회귀분석

을 통해 각 변수의 연관성 및 기여도를 분석하고, 
DNN 기반의 인공지능 모형을 통해 미래를 예측하

는 연구이다. 셋째, 인공지능 모형 중에서도 최신 

기법을 활용해 각 변수의 인공지능 예측 모델에 대

한 기여도까지 확인해 볼 수 있는 최신 기술 기반

의 연구이다.

Ⅲ. 연구 방법

1절에서는 본 연구에서 활용하는 데이터와 변수

설정 기준에 대해 설명하고 2절에서는 연구 방법론

에 대해서 기술한다. 

3.1 연구 데이터

본 연구는 부동산 시장 침체기를 배경으로 한다. 
그림 1의 한국부동산원 통계 자료에 따르면 서울을 

기준으로 주택 매매 가격 지수가 보합 또는 하락을 

겪은 최근의 시기는 2022년 1월부터 2023년 4월까

지이다. 

따라서 본 연구의 데이터는 표 1과 같이 국토교

통부 부동산 실거래가 공개시스템에서 제공하는 

2022년 1월부터 2023년 4월까지 16개월간의 서울특

별시 전체 아파트 단지의 실거래가 기록을 활용한다.

표 1. 데이터의 범위
Table 1. Range of data

Classification Content
Temporal range January 2022 to April 2023
Spatial range All apartments in Seoul

아파트 브랜드 데이터는 한국기업평판연구소에서 

공개하는 월별 아파트 브랜드 순위를 활용한다. 아
파트 브랜드는 기존 브랜드와 하이엔드 브랜드 2가
지로 나뉜다. 한국기업평판연구소는 아파트 브랜드

에 대한 소비자들의 활동 빅데이터를 참여 지수, 미
디어 지수, 소통 지수, 커뮤니티 지수 등으로 나눠 

점수를 매긴 뒤 그에 따른 아파트 순위를 공개한다

[20]. 기존 브랜드는 월별 20위까지, 하이엔드 브랜

드는 월별 7위까지 순위별로 공개한다.
그림 2는 2022년 1월부터 2023년 4월까지 아파트 

브랜드 순위 10위 이내의 것을 도식화 한 것이다. 
힐스테이트는 해당 기간 동안 꾸준히 1위를 기록하

였으며, 그 외 푸르지오, 자이, 롯데캐슬, e편한세상

은 10위 이내에 항상 등장하였다. 그러나 래미안 등

의 11개 브랜드는 시기에 따라 10위권 안팎을 넘나

드는 사실을 확인할 수 있었다. 따라서 본 연구에서

는 16개월간 10위 이내에 8회 이상(50%) 등장하는 

브랜드를 활용한다.

그림 1. 주택 가격 지수 증감률
Fig. 1. Housing price index growth rate
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그림 2. 아파트 브랜드 순위
Fig. 2. Apartment brand rankings

본 연구에서 활용하는 9개의 기존 브랜드는 표 2
와 같이 힐스테이트, 푸르지오, 자이, 롯데캐슬, 더
샵, e편한세상, 래미안, 아이파크, 위브이다.

표 2. 아파트 브랜드 순위
Table 2. Apartment brand rankings

Brand Construction firm
Average
rank

Hillstate Hyundai 1
Prugio Daewoo 2.44
Xi GS 2.94

Lotte Castle Lotte 4.81
The Sharp Posco 5.47

ePyeonhansesang DL E&C 5.88
Raemian Samsung C&T 6.00

I-Park
HDC Hyundai
development

7.60

We‘ve Doosan 8.80

표 3. 하이엔드 아파트 브랜드
Table 3. List of high-end brands

Brand Construction firm
Acro DL E&C

We’ve the Zenith Doosan
The H hyundai
Le|el Lotte
Summit Hoban
Trimage Doosan

Prugio Summit Daewoo

하이엔드 브랜드는 표 3과 같이 아크로, 위브 더

제니스, 디에이치, 르엘, 써밋, 트리마제, 푸르지오 

써밋으로 총 7개이다.
본 연구는 선행연구에서 제시한 CPI, 금리 등과 

같은 거시경제 변수와 아파트 단지별 주변 환경, 주
요 시설까지의 거리, 층, 면적 등 미시경제 변수를 

활용한다. 표 4는 본 연구에서 활용하는 변수별 정

의를 나타낸 것이다. TP는 만원 단위의 아파트 실

거래 가격, SIZE는 m2 단위의 전용면적, FL은 층이

다. DDC부터 DSS까지의 8가지 변수는 각 해당 아

파트 단지로부터 가장 가까운 어린이집, 초등학교, 
중학교, 고등학교, 마트, 병원, 지하철역까지의 도보 

거리를 의미한다. CPI는 소비자 물가지수, BIR은 기

준금리, TTY는 10년 국고채물 금리이며, DHA는 표 

3과 같이 7개 하이엔드 브랜드 아파트 여부를 나타

내는 더미변수, DBN은 표 2와 같이 하이엔드가 아

닌 9개의 기존 브랜드 아파트 여부를 나타내는 더

미변수 이다.
기존 브랜드 아파트와 하이엔드 브랜드 아파트를 

나타내는 더미변수는 아래 표 5의 기준에 따른다. 
조건 1은 표 2(기존 브랜드) 또는 표3(하이엔드 브

랜드)에 따른 브랜드 아파트 해당 여부를 판단한다. 
조건 2는 준공년도 5년 이하 아파트를 신축 아파트

로 정의하는 일반적인 통념에 따라 설정했다. 본 연

구에서 활용하는 더미변수인 DHA와 DBN은 표 5
의 두 가지 조건을 모두 만족시킬 때 1로 표현한다.
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표 4. 변수의 정의
Table 4. Definition of variables

Variable Definition
TP Transaction Price[10,000won]
SIZE Size[m2]
FL Floor[F]
DDC Distance to Daycare Center[m]
DKG Distance to Kindergarten[m]
DES Distance to Elementary School[m]
DMS Distance to Middle School[m]
DHS Distance to High School[m]
DMT Distance to Mart[m]
DHP Distance to Hospital[m]
DSS Distance to Subway Station[m]
CPI Consumer Price Index
BIR Base Interest Rate
TTY 10 Year Treasury Yields
BY Built Year
DHA Dummy variable for High-end Apartment
DBN Dummy variable for Branded Apartment

표 5. 기존 브랜드와 하이엔드 브랜드의 정의
Table 5. Definition of ordinary brand and high-end brand

Condition Content

1
Brands that correspond to Table 2 or
Table 3

2
With a difference of 5 years or less
based on the completion year from
contract month

본 연구에서 활용하는 모형은 아래 식 (1), (2)과 

같다. 식 (1)의 모형은 전체 데이터를 기준으로 기

존 브랜드와 하이엔드 브랜드의 영향력을 측정하기 

위해 DHA와 DBN 변수를 포함하였다.

  







  (1)

식 (2)의 모형은 기존 브랜드군, 하이엔드 브랜

드군, 전체 아파트군 등 각 그룹에 따라 개별 변수

가 아파트 매매가격에 미치는 영향력의 차이를 확

인한다. 

  







(2)

3.2 연구 방법론

본 연구에서는 전통적인 분석 방법론인 다중 선

형 회귀분석(Multiple linear regression analysis)을 수

행하여 각 변수들의 유의성과 영향력을 파악한다. 
이후 DNN 기반의 인공지능 모형을 수행하여 실거

래가 예측에 대한 정확도를 알아본다. 여기에 더해 

최신 기법인 H20 모듈을 활용해 브랜드 해당 여부 

등 각 변수의 인공지능 예측 모형에 대한 기여도를 

확인한다. 이때 데이터는 기존 브랜드군, 하이엔드 

브랜드군, 전체 아파트군(기존 브랜드, 하이엔드 브

랜드, 일반 아파트 등 전체 포함) 등 3개 그룹으로 

나누어 분석을 진행한다.
DNN 기반의 인공지능 모형을 통해 예측된 값은 

식 (3)과 같이 예측 절대 오차율인 MAPE(Mean 
Absolute Percentage Error)를 통해 모형의 예측 정확

성을 산출한다. 이때 적용되는 모형은 식 (1)과 같

으며 데이터 또한 전체 데이터를 활용한다.

 


  




 

  

  

       (3)

DNN 기반의 인공지능 모형을 수행함에 있어 학

습 데이터와 검증 데이터는 전체 데이터를 전처리 

후 7:3(15,410개:6,604개)으로 임의 분할하여 활용한

다. 그리고 정확성이 높은 설정 값을 파악하기 위하

여 각 설정별로 10회씩 반복수행하여 정확도를 검

증한다.
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본 연구에서 활용하는 DNN 기반의 인공지능 모

형은 독립변수가 n개 일 때, output의 size를 1씩 줄

여나가는 n개의 hidden layer로 구성된다. 뉴런 또한 

n부터 1까지 1개씩 줄여나간다. 그리고 각 layer별 

활성화 함수는 다중 선형회귀 모형에서 주로 활용

되는 ReLU(Rectified Linear Unit)로 설정한다. 
이 모형의 하이퍼 파라미터는 아래 표 6과 같다. 

Batch size는 최적의 정확도를 얻기 위하여 1로 고

정하고 Epoch는 10으로 설정하며, 학습률 등의 기

타 설정은 기본값으로 한다.

표 6. DNN 모형의 설정값
Table 6. Configuration of the DNN model

Variable Value
Batch size 1
Epoch 10

Ⅳ. 연구 결과

4.1 기술 통계

표 7은 전체 아파트 데이터 23,023건 중 취소된 

거래 1,009건(4.38%)을 제외한 22,014건에 대한 변수

별 통계값이다. 
표 8은 본 연구에서 활용하는 22,014건의 데이터 

중 기존 브랜드 아파트의 매매 거래 건인 1,627건
(7.39%)에 대한 변수별 기술 통계이다.

표 7. 전체 아파트 데이터의 기술 통계(n = 22,014)
Table 7. Descriptive statistics of the entire apartment data

Var. Mean STD.DEV Min. Max.
TP 98,106 83,564 6,700 1,450,000
SIZE 69.1 34.6 11.3 309.7
FL 9.6 6.4 -1 64
DDC 473.1 918.7 0 8,300
DKG 714.0 893.2 0 9,100
DES 796.5 883.2 79 8,900
DMS 995.1 866.4 134 8,600
DHS 1,166.3 931.9 105 9,100
DMT 574.6 890.5 0 8,100
DHP 633.4 913.3 0 8,300
DSS 929.7 905.7 111 7,800
CPI 107.9 2.0 104.0 110.1
BIR 2.6 0.9 1.3 3.5
TTY 3.3 0.4 2.5 4.3
BY 2004.7 11.7 1961 2023
DHA 0.0028 0.0530 0 1
DBN 0.0739 0.2616 0 1

표 8. 기존 브랜드 아파트의 기술 통계(n = 1,627)
Table 8. Descriptive Statistics of the Ordinary Brand
Apartment Data

Var. Mean STD.DEV Min. Max.
TP 120,496 58,375 27,000 501,750
SIZE 72.6 16.5 14.8 161.5
FL 12.1 7.6 1 45
DDC 293.8 320.0 121 4,400
DKG 567.3 305.3 4,700 104
DES 600.0 276.5 104 4,600
DMS 873.6 403.6 208 4,600
DHS 1,050 530.2 121 6,400
DMT 407.2 295.5 19 4,700
DHP 490.5 429.2 61 4,800
DSS 839.0 382.2 121 4,400
CPI 108.6 1.8 104.0 110.1
BIR 2.9 0.9 1.3 3.5
TTY 3.4 0.3 2.5 4.3
BY 2019.6 1.9 2017 2023

표 9는 본 연구에서 활용하는 22,014건의 데이터 

중 하이엔드 브랜드 아파트의 매매 거래 건인 62건
(0.28%)에 대한 변수별 기술 통계이다.

표 9. 하이엔드 브랜드 아파트의 기술 통계(n = 62)
Table 9. Descriptive Statistics of High-end Apartment Data

Var. Mean STD.DEV Min. Max.
TP 301,654 180,602 60,000 1,300,000
SIZE 89.3 34.6 40.2 264.5
FL 15.7 10.3 1 47
DDC 205.5 166.2 22 553
DKG 506.5 221.6 246 963
DES 740.9 164.3 378 958
DMS 865.5 189.9 397 1,100
DHS 1,408.3 1,324.8 373 3,700
DMT 358.1 118.0 167 568
DHP 489.8 237.7 132 1,900
DSS 610.3 139.9 230 1,200
CPI 108.1 2.1 104.0 110.1
BIR 2.7 0.9 1.3 2.5
TTY 3.3 0.3 2.5 3.9
BY 2019.8 1.1 2018 2022

아래 그림 2와 3은 위 세 가지의 데이터 그룹에 

대한 변수별 평균값을 도식화 한 것이다. 그림 2는 

전용면적(SIZE), 층(FL), 준공년도(BY) 및 8가지의 

주변 환경, 주요 시설까지의 거리 변수를 그래프로 

표현한 것이다. 
전체 아파트 데이터의 평균 전용면적(SIZE)은 

69.1m2, 기존 브랜드 아파트는 72.6m2, 하이엔드 브

랜드 아파트는 89.3m2로 집계됐다. 
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이는 브랜드의 가치가 높은 그룹일수록 평균 전

용면적도 커진다는 것을 보여준다. 준공년도의 평균

값의 경우 기존 브랜드 아파트는 2019.8, 하이엔드 

브랜드 아파트는 2019.6으로 비슷하다. 전체 아파트 

데이터는 2004.7로 기존 브랜드 및 하이엔드 브랜드 

아파트와 약 15년의 차이를 보인다. 그 외에 주변, 
환경 시설까지의 거리를 보면 중학교(DMS), 고등학

교(DHS)를 제외한 나머지 6개의 변수는 하이엔드 

브랜드 아파트, 기존 브랜드 아파트, 전체 아파트 

순으로 가까움을 알 수 있다.
그림 4는 아파트 그룹별 평균 매매 가격을 그래

프로 표현한 결과다. 전체 아파트 데이터의 평균 매

매 가격은 9억 8,106만원, 기존 브랜드 아파트의 평

균 매매 가격은 12억 496.1만원, 하이엔드 브랜드 

아파트의 평균 매매 가격은 30억 1,654.4만원으로 

집계됐다. 

그림 3. 아파트 그룹별 변수들의 평균값
Fig. 3. Mean values of apartment group variables

그림 4. 아파트 그룹별 평균 매매 가격
Fig. 4. Average transaction price by apartment groups

이는 전체 아파트 평균 매매 가격에 비해 기존 

브랜드 아파트가 약 23%, 하이엔드 브랜드 아파트

가 약 207% 더 비싸다는 것을 의미한다.

4.2 다중 선형회귀 분석 결과

표 10은 전체 아파트 실거래 데이터에 대해서 식 

(1)의 연구모형을 적용하여 선형 회귀분석을 수행한 

결과이다. 수행 결과, 활용된 16개의 독립변수 모두 

유의수준인 p-value의 값이 0.001 보다도 작아 유의

한 것으로 나타났다. SIZE, FL, DDC, DKG, DHS, 
DHP, CPI, TTY, DHA, DBN은 그 수치가 높아지면 

매매 가격도 상승하는 것으로 나타났다. 여기서 전

용면적이 1평(3.3m2) 커질수록 5,508.228만원이 증가, 
층수가 1층 높아질수록 1,299.07만원 증가한 것으로 

나타났다. 표 3에 따른 하이엔드 브랜드 아파트라면 

16억 2,500만원 증가, 표 2에 따른 기존 브랜드 아파

트라면 1억 9,080만원이 증가하는 것으로 나타났다. 

표 10. 전체 데이터의 선형 회귀분석 결과(n = 22,014)
Table 10. Results of linear regression analysis for the
entire dataset

Variable Coefficient t-test
Intercept 144,400 -1.975
SIZE 1,669.16*** 144.63
FL 1,299.07*** 21.30
DDC 12.0392*** 6.557
DKG 22.1031*** 15.037
DES -15.2379*** -9.493
DMS -8.1042*** -7.370
DHS 2.9731*** 3.951
DMT -14.3270*** -8.050
DHP 21.9267*** 18.116
DSS -20.1645*** -22.706
CPI 1,307.6657*** 1.718
BIR -9,382.5264*** -5.953
TTY 2,970.4195*** 2.202
BY -146.6200*** -3.882
DHA 162,500*** 22.614
DBN 19,080*** 12.112

Adj. R2 = 0.549
* : p < 0.05, ** : p < 0.01, *** : p < 0.001

그 외 어린이집, 유치원, 고등학교, 병원까지의 

거리는 멀어질수록 가격이 낮아지는 모습을 보였다. 
다만 아파트의 평균 매매 가격 9억 8,106만원에 대

해 100m 당 어린이집, 유치원, 고등학교, 병원까지

의 거리가 멀어짐에 따라 하락한 아파트 매매 가격

은 각각 약 1,204만원(1.23%), 2,210만원(2.25%), 297
만원(0.30%), 2,192만원(2.24%)으로 매매 가격에 대

한 영향력은 미미한 수준으로 볼 수 있다. 
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그 외의 변수인 DES, DMS, DMT, DSS를 분석한 

결과 거리가 멀어질수록 아파트 매매 가격이 낮아

지는 것으로 나타났으며, BY도 최근일수록 가격이 

낮아지는 것으로 나타났다. 이 변수들 중 준공년도

에 대해서는 1년 당 약 146.6만원(0.149%)이 차이 

나는 만큼 매매가격에 미치는 영향은 매우 적음을 

알 수 있다.
표 11은 기존 브랜드 아파트 실거래 데이터에 대

해서 식 (2)의 연구모형을 적용하여 선형 회귀분석

을 수행한 결과이다. 수행 결과, 활용된 14개의 독

립변수 중 FL, DDC, DES, DHP, TTY, BY 등 6개를 

제외한 9개의 독립변수는 p-value의 값이 0.001 보다

도 작아 유의한 것으로 나타났다. 
유의한 독립변수 중 SIZE, DKG, DHS, CPI는 그 

값이 올라갈수록 매매 가격도 상승하는 것으로 나

타났다. 이 중 전용면적은 1평 커질수록 매매 가격

이 5,765만원 증가하며, 층수는 1층 높아질수록 매

매가격이 272만원 증가하는 것으로 나타났다. 그리

고 유치원까지의 거리와 고등학교까지의 거리는 그 

거리가 100m 늘어날 때 아파트 매매가격이 각각 

6,629만원, 2,111만원 늘어났다. 다만 이는 기존 브

랜드 아파트의 평균 매매 가격인 12억 496만원, 하
이엔드 브랜드 아파틔 평균 매매가격인 30억1,654만
원에서 각각 약 5.5%, 1.8% 비중을 차지하는 수준

으로 그 영향력이 크지 않음을 알 수 있다.

표 11. 브랜드 아파트 선형 회귀분석 결과(n=1,627)
Table 11. Results of linear regression analysis for ordinary
branded apartments

Variable Coefficient t-test
Intercept 2,402,000 -2.230
SIZE 1,746.9915*** 27.497
FL 272.6183 1.953
DDC -5.1725 -0.992
DKG 66.2910*** 13.889
DES -5.6090 -1.064
DMS -32.8037*** -10.035
DHS 21.1093*** 8.766
DMT -26.2669*** -4.087
DHP 0.4578 0.148
DSS -29.0845*** -8.942
CPI 5,672.5667*** 2.625
BIR -27,510*** -5.913
TTY -6,682.0125 -1.686
BY -1,443.3129 -1.716

Adj. R2 = 0.501
* : p < 0.05, ** : p < 0.01, *** : p < 0.001

표 12는 하이엔드 브랜드 아파트가 속해 있는 강

남3구(강남, 서초, 송파)와 광진구, 동작구, 성동구 

등 6개 지역구에 대해 식 (1)의 연구모형을 적용하

여 선형 회귀분석을 수행한 결과이다. 수행 결과, 
활용된 16개의 독립변수 중 DMT, TTY 등 2개를 

제외한 14개의 독립변수는 유의한 것으로 나타났다. 
유의한 독립변수 중 SIZE, FL, DDC, DKG, CPI, 
DHA, DBN은 그 값이 올라갈수록 매매 가격도 상

승하는 것으로 나타났다. 이 중 어린이집까의 거리

와 유치원까지의 거리는 그 거리가 멀어질수록 가

격이 올라간다는 점에서 기존 연구들과의 상반되는 

차이점은 있다. 즉, 100m가 멀어지면 아파트 매매

가격은 각각 1,589만원, 1,935만원씩 상승한다는 특

이점이 있으나, 이는 해당 6개 지역구의 평균 매매 

가격인 15억 9,949만원의 1.0%, 1.2%에 해당하는 수

준으로 그 영향력은 매우 미미하다고 볼 수 있다. 
전용면적의 경우 1평 커질수록 매매 가격은 1,892만
원이 증가하며, 층수는 1층 높아질수록 1,988만원 

증가하는 것으로 나타났다. 

표 12. 하이엔드 브랜드 아파트가 속한 지역구의 선형
회귀분석 결과(n = 6,372)
Table 12. Results of linear regression analysis for
high-end brand apartments in the specified districts

Variable Coefficient t-test
Intercept 896717.2 3.32303
SIZE 1892.535*** 80.50886
FL 1988.272*** 14.90063
DDC 15.89567*** 3.538543
DKG 19.3505*** 6.351365
DES -27.2707*** -7.38977
DMS -10.0345*** -3.76695
DHS -4.80295*** -2.9723
DMT 5.853858 1.303046
DHP 19.8227*** 6.518046
DSS -11.7311*** -4.47764
CPI 6242.67** 3.230683
BIR -22398*** -5.68065
TTY 1053.963 0.307312
BY -759.442*** -7.89631
DHA 130518.1*** 14.06644
DBN 38383.77***ㄴ 8.684855

Adj. R2 = 0.590
* : p < 0.05, ** : p < 0.01, *** : p < 0.001

하이엔드 브랜드 아파트는 전체 아파트(기존 브

랜드, 하이엔드, 일반 아파트 등 전체 포함) 대비 
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13억 518만원의 가격 프리미엄이 있으며, 기존 브랜

드 아파트는 3억 8,383만원의 가격 프리미엄이 있는 

것으로 나타났다. 다만 하이엔드 브랜드가 속해 있

는 지역구인 성동구, 동작구, 광진구 및 강남 3구로 

한정해 봤을 때는 하이엔드 브랜드의 가격 프리미

엄은 소폭 줄어든다. 
하이엔드 브랜드 아파트의 평단가는 1억 792만원

으로 성동, 동작, 광진 및 강남 3구 지역 아파트의 

평단가인 약 6,364만원 대비 약 69.6% 비싸다. 이 

평단가를 기준으로 면적별 매매가를 산출한 결과, 
하이엔드 브랜드 아파트 25평의 매매가는 26억 

9,800만원으로 관련 지역구 전체 아파트 평균 매매

가인 15억 9,100만원과 비교했을 때 약 11억 700만
원 더 높다. 

DES, DMS, DHS, DSS BIR, BY 변수의 경우에는 

그 값이 올라갈수록 매매 가격도 하락하는 것으로 

나타났다. 특히 준공연도는  10년 더 최근일수록 오

히려 7,594만원 하락하는 것으로 나타났다. 그러나 

이 부분의 경우 지역구 전체 아파트 평균 매매 가

격 15억 9,949만원의 4.7%에 불과한 수준으로 준공

년도가 매매가격에 미치는 영향은 다소 적음을 알 

수 있다.
그림 5는 위 세 개의 데이터 그룹에서 공통적으

로 유의한 변수들의 계수값을 비교한 결과이다. 전
용면적인 SIZE 변수, 소비자 물가지수인 CPI 변수

는 전체 아파트군에서 기여도가 가장 컸다. 이어 기

존 브랜드군, 하이엔드 브랜드군 순이었다. 층 변수

인 FL의 아파트 매매가격에 대한 영향력은 기존 브

랜드 아파트 그룹보다는 전체 아파트 또는 하이엔

드 아파트 브랜드 그룹에서 더 크게 나타났다. 
중학교까지의 거리인 DMS 변수와 유치원까지의 

거리인 DKG 변수는 데이터 그룹별 변수의 부호가 

상이함을 알 수 있다. 특정 환경, 시설까지의 거리

는 멀어질수록 매매 가격이 내려가는 경향을 보이

기 때문에 일반적으로 부호가 음수지만 DMS 변수

에서는 하이엔드 브랜드 아파트 그룹의 계수가 양

수, DKG 변수에서는 전체 데이터와 기존 브랜드 

아파트의 계수가 양수로 나타났다. 
다만 하이엔드 브랜드 아파트 그룹의 DMS 변수

의 계수는 양수이지만 샘플 데이터가 매우 적어 신

뢰성을 확보하기 어려웠다. 또 DKG 변수의 전체 

아파트 그룹과 기존 브랜드 아파트 그룹의 계수는 

절대값이 작아 매매 가격대비 상대적 영향력이 미

미함을 알 수 있다. 지하철역까지의 거리인 DSS 변
수의 계수는 세 데이터 그룹에서 공통적으로 음수

이며 브랜드 가치가 높을수록 그 절대값이 커지는 

경향을 보였다. 또한, 기준금리인 BIR 변수의 계수

도 세 데이터 그룹에서 공통적으로 음수였다. 하이

엔드 브랜드 아파트 그룹에서의 BIR 변수의 절대값

은 다른 두 그룹보다 훨씬 더 커 기준금리에 따라 

아파트 매매가격의 변동이 훨씬 심하다는 사실을 

확인할 수 있다.

그림 5. 데이터 그룹별 유의한 변수의 계수값 비교
Fig. 5. Comparison of coefficient values for significant variables across data groups
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4.3 DNN 기반의 인공지능 모형 분석 결과

표 13은 전체 아파트 실거래 데이터에 대해서 표 

6의 DNN 기반 인공지능 모형을 적용하여 10회 반

복 수행 후 그 정확도를 검증한 결과이다. 수행 결

과, MAPE의 평균값은 2.12, 최소값은 1.16, 최대값

은 5.03으로 매우 높은 수준의 정확도를 보임을 알 

수 있다.

표 13. DNN 기반의 인공지능 모형의 MAPE 측정 결과
Table 13. MAPE measurement results for the AI-based
DNN model

Var. Mean STD.DEV Min. Max.

MAPE 2.12 1.14 1.16 5.03

4.4 인공지능 모델에서의 변수별 중요도

그림 6는 전체 아파트 실거래 데이터에 대해서 

각 변수의 DNN 기반의 인공지능 모형에 중요도를 

시각화 한 것이다. 
이 그래프는 중요도의 비중이 가장 큰 사이즈 변

수를 1.0으로 할 때, 다른 변수들의 중요도를 상대

적으로 나타낸 것이다. SIZE와 BY 변수는 80.5% 이
상의 비율로 중요성이 있음을 알 수 있다. 이는 선

형 회귀분석에서의 변수별 계수의 절대값의 크기순

과 일치함을 알 수 있다. 하이엔드 브랜드 더미변수

인 DHA는 기준금리 변수인 BIR보다 그 영향력이 

컸으며, 기존 브랜드 더미변수인 DBA는 10년 국고

채 금리보다 그 영향력이 더 큼을 알 수 있었다.

Ⅴ. 결  론

5.1 연구 결론

본 연구는 부동산 시장 침체기에 하이엔드 및 브

랜드 아파트의 가격 프리미엄에 대해 분석하였다. 
연구 데이터의 시간적 범위는 2022년 1월부터 2023
년 4월까지 16개월이며, 공간적 범위는 서울특별시 

25개구 실거래가 데이터 전체이다. 데이터는 기존 

브랜드 아파트군, 하이엔드 브랜드 아파트군, 전체 

아파트군 세 개 그룹으로 나눈 뒤 실거래가를 비교 

분석한다. 구체적인 방법으로 DNN기반의 인공지능 

모형과 전통적인 방식인 다중선형회귀분석을 활용

한다. 우선 다중선형회귀분석을 통해 기존 브랜드 

및 하이엔드 브랜드의 아파트 매매 가격에 대한 영

향력을 분석한다. 이후 DNN 기반의 인공지능 모형

을 활용해 실거래가격에 대한 예측을 진행하고 최

신 기법인 H20 모듈 방법론을 통해 브랜드 해당 여

부 등 각 변수의 인공지능 예측 모형에 대한 기여

도를 확인한다.

그림 6. 변수별 중요도
Fig. 6. Importance of each variables
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 연구 결과는 선형 회귀분석을 통해 분석된 결과 

네 가지와 인공지능을 통해 분석된 결과 두 가지로 

정리된다.
첫째, 힐스테이트, 푸르지오, 자이, 롯데캐슬, 더

샵, e편한세상, 래미안, 아이파크, 위브 등 9개의 기

존 브랜드 아파트는 전체 아파트군과 비교했을 때 

약 1억 9,080만원의 가격 프리미엄이 있다. 
둘째, 아크로, 위브 더제니스, 디에이치, 르엘, 써

밋, 트리마제, 푸르지오 써밋 등 7개의 하이엔드 브

랜드 아파트는 전체 아파트군 대비 약 16억 2,500만
원의 가격 프리미엄이 있다. 

셋째, 하이엔드 브랜드 아파트는 기존 브랜드나 

그 외의 아파트에 비해 소비자 물가지수나 기준금

리에 더 큰 영향을 받는다.
넷째, 전체 아파트군, 기존 브랜드 아파트군, 하

이엔드 브랜드 아파트군 등 모든 데이터 그룹에서 

지하철역과의 거리가 멀어질수록 아파트 가격에 부

정적인 영향을 미치며, 그 정도는 브랜드의 가치가 

상승함에 따라 더 큰 것으로 나타났다.
다섯째, DNN 기반의 인공지능 모형을 통해 실거

래가격에 대한 예측을 수행한 결과, MAPE 평균은 

2.12로 예측력이 매우 우수함을 알 수 있었다.
여섯째, 최신 기법인 H20 모듈 방법론을 활용한 

결과 전용면적 및 준공년도 변수의 인공지능 예측 

모델에 대한 기여도는 다른 변수 대비 상대적으로 

큼을 알 수 있었다. 
본 논문은 부동산 시장 침체기에 아파트 브랜드

가 매매 가격에 미치는 영향에 대해 선형 회귀분석

을 통해 분석하고, DNN 및 H20 기반의 인공지능 

모형을 통해 예측을 진행해 기존 브랜드 및 하이엔

드 브랜드의 영향력에 대해 살펴보았다. 이를 통해, 
아파트 매매 가격을 분석함에 있어 브랜드를 독립

변수로 포함시켜야 한다는 것을 확인할 수 있었다.

5.2 연구의 보완점 및 추후 연구

본 연구에서는 하이엔드 브랜드 아파트의 샘플수

가 적어 그 신뢰성 확보에 한계가 있었다. 
추후 연구에서는 연구 데이터의 시간적 범위를 

부동산 시장 침체기뿐만 아니라 상승기, 보합기 등 

전체 범위로 넓혀 하이엔드 브랜드 아파트의 샘플

수를 더 확보하고 아파트 브랜드의 가치에 대해서 

시점별로 세분화 하여 확인해 볼 수 있을 것이다. 
연구에서 활용된 분석 모형은 추후 아파트 매매 가

격을 예측하는 도구로서 활용할 수 있을 것으로 기

대한다.
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