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논문초록 1) 정확한 장단기 주택가격 예측은 효율적인 부동산 정책수립과 운용, 부동산 투자

및 은행의 담보대출 위험관리 등에 필수적임에도 불구하고 잠재적인 예측변수의

수가 너무 많아 예측을 실시하는 데 기술적 어려움이 존재한다. 본 연구는 이러한

예측변수와 모형 불확실성 문제를 고려함으로써 보다 정확한 장단기 서울 아파트

매매가격지수 예측분포를 도출하고자 기존의 베이지안 변수선택 기법을 보완 및

확장한 새로운 변수선택 알고리즘을 제안한다. 본 연구에서 제시된 변수선택기법

은 각 예측변수의 선택여부 뿐만 아니라 종속변수에 미치는 영향의 방향까지 식

별한다는 점에서 기존 기법과 차별화된다. 표본 외 예측결과, 중장기 예측에서 본

연구의 베이지안 변수선택 기법을 적용한 모형이 다른 모든 경쟁모형들보다 예측

력에서 우월한 것으로 나타났다. 반면 서울 아파트매매가격지수의 높은 지속성으

로 인해 단기 예측에서는 p차 자기회귀모형의 예측력이 가장 우수했다.
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Ⅰ. 서 론

1. 연구배경 및 목적

정확한 장단기 주택가격 예측은 주택연금 산정, 부동산 규제의 완화 또는 강화,

규제 적용 범위 및 시점 결정, 가계부채 모니터링 및 대책 수립, 국민연금 자산 운

용, 한국은행의 기준금리 결정 등 각종 부동산 관련 정책 및 제도 운용의 효율성

극대화에 필수적이다. 하지만 정책적인 필요성에도 불구하고 국내 주택가격의 통계

적 예측연구는 찾아보기 힘든데, 실제 분석과정에서 직면하게 되는 불확실성 문제

에 기인한 것으로 보인다.

예측에서 불확실성 문제를 일으키는 요인은 크게 두 가지로 구분된다. 첫 번째는

예측변수의 불확실성이다. 일반적인 선형회귀모형 하에서 를 잠재적으로 가능한

예측변수의 수라고 할 때, 개의 예측변수들 중에서 종속변수인 주택가격 예측을

위해 어떤 변수를 선택할 것인지에 대한 불확실성이 존재한다. 일반적으로 주택가

격은 물가, 경기변동, 금리, 주가 등 대부분의 거시 및 금융변수와 밀접한 관계를

갖기 때문에 가 아주 큰 값을 가진다. 이 때문에 주택가격 예측연구는 전형적인

예측변수 불확실성 문제에 직면하게 된다.1)

두 번째는 모형 불확실성 문제이다. 모형 불확실성은 예측에서 최적 예측변수 집

합 또는 최적시차 등이 시변할 가능성이 존재한다는 것을 의미한다. 우리가 특정시

점에서 예측변수 불확실성 문제를 해결하여 가장 큰 예측력이 기대되는 최적모형을

찾더라도, 그 모형이 모든 시점에 대해서도 항상 가장 좋은 예측력을 보일 것이라

고 기대하기는 어렵다. 모형의 예측력은 규제나 주택수요자의 선호변화 등 주택시

장 내부의 구조적인 변화뿐만 아니라 경기 및 금리 변동 등 주택시장 외부환경에 인

해 시변할 가능성이 크기 때문이다.

불확실성 문제 하에서 정확한 예측이 이루어지려면 예측변수 불확실성을 반영하

여 최적 예측변수들을 찾아내는 변수선택 기법이 필요하고, 변수선택 알고리즘은

특정시점에 국한되는 것이 아니라 모든 예측시점에 대해서 동태적으로 시행되어야

1) 주어진 로부터 매 시점 우리가 예측을 위해 고려해야 하는 총 모형의 수는   와 같다.

예를 들어, 가 20개 이면, 총 모형의 수 는 무려 개에 달한다.
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한다. 불확실성 문제를 고려하지 않으면 정확한 예측을 기대하기 어려우며, 의사결

정의 효율성 극대화 측면에서 정책적 판단에 도움이 되는 정보를 제공하지 못할 가

능성이 크다.

본 연구의 목적은 불확실성 문제를 고려한 정확한 주택가격 예측을 위해서, 베이

지안 변수선택 기법(Bayesian Variable Selection)을 이용한 주택가격 분포예측

(density forecast) 알고리즘을 개발하고 표본 외 예측을 통해 예측력을 비교평가하

는 것이다. 주택가격의 지표로 전년동월대비 서울 아파트매매가격지수를 이용하며,

다양한 베이지안 변수선택 기법들 중에서 George and McCulloch(1993)의 베이지

안 변수선택 기법(이하, )을 수정 및 보완하여 표본 외 예측을 실시하고, 벤

치마크 모형들과 예측력을 비교 평가한다.

베이지안 분포예측은 일반적인 점예측에 비해 정책적 판단에 있어 위험관리에

더욱 용이하다는 장점이 있다. 예를 들어, 임계치가 주어져 있을 때, 분포로부터

향후 주택가격이 임계치를 상회할 확률을 계산할 수 있으며 이와 같은 정보는 주택

가격 급등조기경보지수로 의사결정자가 정책판단을 하는데 유용하게 사용될 수 있

다.

다양한 베이지안 변수선택 기법들 중에서  기법을 차용한 이유는 상대적으

로 다른 기법들에 비해 변수선택의 정확성을 잃지 않으면서, 컴퓨팅 속도 측면에서

월등히 빠르기 때문이다. 베이지안 접근법에는 베이지안 모형 평균(Bayesian Model

Averaging, )과 같이 오래전부터 전통적으로 사용되는 기법뿐만 아니라

Raftery et al.(2010)의 동태적 모형 평균(Dynamic Model Averaging, ),

Onorante and Raftery(2016)의 Dynamic Occam’s Window( )등과 같이 비

교적 최근에 개발되어 예측력 향상이 기대되는 기법들이 있다. 와 같은 전통

적인 기법은 이론적 근거가 존재하며 가장 표준적이지만, 방법론상 모형들의 가중

치로 사용되는 주변우도(Marginal Likelihood)를 계산하는 과정에서 의 수가 50보

다 크면 과도한 계산비용이 발생하여 현실적으로 적용하기 어려운 단점이 존재한

다.  기법은  기법에 비해 상대적으로 변수선택이 정확할 것으로 기대

되지만 가 아주 작은 경우에만 적용 가능하다는 단점이 있다. 와 마찬가지

로 알고리즘 내에서 과도한 연산과정을 요구하여 가 10보다 크면 컴퓨터 메모리

부족 문제로 프로그램 실행이 쉽지 않다.  기법은 의 컴퓨팅 문제를

개선한 방법으로 보다 축소된 모형 공간에서 최적화하는 기법이지만, 연구가
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시뮬레이션 실험에서만 이루어지고 논문에서 구체적인 알고리즘을 제시하지 않아

적용하기 어려운 단점이 존재한다. 반면,  기법은 베이지안 방법론에서 표준

적으로 사용되는 변수선택 기법이면서 모형의 형태가 일반적인 선형회귀모형에 기

반 하기 때문에 의 수가 50보다 큰 경우에도 비교적 다른 변수선택 기법에 비해

적용하기 쉬우며 컴퓨팅 속도가 월등히 빠르다는 장점이 있다.

본 논문에서는  기법을 그대로 적용하지 않고 예측력 향상을 도모하기 위해

알고리즘의 일부를 수정하고 보완하였다. 첫째,  기법은 알고리즘 내에서 연

구자에 의해 설정되는 조정 파라메터(tuning parameter)에 민감하게 반응하여 파라

메터 값이 적절하게 설정되지 않을 시, 변수선택 정확성이 크게 떨어진다는 단점이

있다. 이와 같은 문제를 완화하기 위해서 본 연구에서는 조정 파라메터 또한 추정

해야 하는 모형 파라메터로 가정하여 계층 모형(hierarchical model)을 설정하고 사

후 샘플링 하였다. 둘째, 특정 예측시점에 대해서 한 번만 변수선택을 실시하는

 기법과 다르게 동 시점에 변수선택을 여러 번 반복하여 선택된 예측변수들

중에서도 임의의 기준을 만족하지 못하는 예측변수들은 제외되도록 하였다. 마지막

으로 예측변수선택의 정확도를 높이기 위해 예측변수가 종속변수에 미치는 영향이

양인지 음인지를 구분되어 선택되도록 설정하였다.

본 연구의 베이지안 변수선택 알고리즘의 예측력을 비교평가 하기 위해 두 가지

의 벤치마크 모형군을 설정하였다. 첫 번째 모형군은 종속변수의 시차변수만 예측

변수로 고려한 1차 자기회귀모형(First-order Auto Regressive model)과 차 자기회

귀모형이다. 두 번째는  모형군으로 본 연구가 제시한 모형 가정과 분포예측

알고리즘 적용 여부에 따라 을 세분화 한 것이다. 대표적으로 동태적으로 변

수선택 하지 않고, 첫 예측시점에만 변수선택 기법을 적용한 모형, George and

McCulloch(1993)의 변수선택 기법을 적용한 모형 등이 있다. 벤치마크 모형에 대

한 자세한 내용은 Ⅲ장에 설명한다. 예측력 평가 기준은 베이지안 방법론에서 표준

적으로 사용되는 사후 예측 정보기준(Posterior Predictive Criterion, )과 평균

제곱근오차(Root Mean Square Error, )를 사용한다.

예측결과, 2015년 12월부터 2018년 11월까지 총 3년의 표본 외 예측기간을 종합

적으로 고려하였을 때, 본 연구가 제시한 변수선택 기법의 예측력이 나머지 벤치마

크 모형들보다 우월한 것으로 나타났다. 특히, 단기를 제외한 중기와 장기 예측에

서 서울 아파트매매 가격지수에 대한 예측력이 크게 향상되는 것으로 나타났다. 단
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기 예측에서는 차 자기회귀모형()의 예측력이 가장 뛰어났다. 이는 서울

아파트매매가격지수의 높은 지속성이 반영된 것으로 단기에서는 지난 기의 가격지

수 정보 이외에 추가적인 예측변수의 정보는 불필요하다는 것을 의미한다. 결론적

으로 효율적인 주택 정책 수립과 운용, 주택자산관리 및 은행의 주택담보대출 위험

관리 등 정확한 중장기 예측이 요구되는 의사결정과정에 본 연구가 기여할 것으로

기대된다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 서론에서는 선행연구와 기존 연구와의 차별성을

추가로 논의한 다음, 제Ⅱ장에서 예측모형을 소개하고, 제Ⅲ장은 예측 알고리즘과

표본외 예측력 평가 기준에 대해 설명한다. 예측결과는 제Ⅳ장에서 다뤄지며, 제Ⅴ

장에서 연구결과를 요약하고 추가 연구방향을 제시하고자 한다.

2. 선행연구

국내의 주택가격지수와 관련된 연구는 주택가격의 결정요인분석과 주택가격의

예측모형 및 방법론의 비교 연구로 분류될 수 있다. 우선 주택가격 결정요인에 관

한 연구들은 주택시장 변수뿐만 아니라 금융 및 거시경제 변수, 정부정책 등 각 연

구에서 선택된 변수들의 중요성을 강조한다.

예를 들어, 윤성민 외(2016)은 다양한 거시경제 변수들이 주택가격에 장, 단기적

으로 미치는 영향을 분석하였다. 장기적으로는 이자율, 주택담보대출금, KOSPI

지수 등의 변수들이 주요 결정요인인 것으로 나타났고, 단기에서는 이자율, 주택금

융신용보증, 경기동행지수 등이 주택가격에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 이외

에 손종칠(2010), 김윤영(2012), 전해정․박헌수(2012)의 연구에서는 CD금리, 국

민소득, 소비지출, 주거용 건설투자, 물가, 환율, 주가, 산업생산지수, 회사채수

익률 등이 주택가격의 주요 결정요인으로 보고되었다.

부동산 정책과 관련하여 곽승준․이주석(2006)은 주택가격의 변동성이 변화하는

시점과 부동산 정책 시행시기를 비교하여 정책이 주택가격 변동성에 기여하는 바가

있는지 분석하였다. 연구결과, 몇몇 일치하는 시점이 있지만 2001년 이후에는

2003년의 부동산 정책을 제외하고는 일치하지 않아 정책이 주택시장 안정화에 크게

기여하지 못한다는 결론을 도출하였다. 노영학․김종호(2012)는 부동산 정책을 완

화정책과 억제정책으로 구분하여 정부의 정책발표 횟수를 변수로 사용해 아파트매
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매가격지수에 미치는 영향을 회귀분석으로 연구하였다. 연구결과, 완화정책은 유

효하게 영향을 미치나 미비하고, 억제정책은 오히려 가격을 상승시켜서 정책의 효

과가 없다는 결론을 도출하였다. 이와 관련하여 전해정(2014)은 패널 회귀분석을

통해 주택가격에 대해 규제강화정책과 완화정책의 통계적 유의미성이 없음을 보였

다.

다음으로 국내의 주택가격 예측모형 및 방법론 비교 연구는 , ,

,  모형 등의 시계열 모형에 기반한 빈도주의 접근법으로 표본 외 예

측을 실시하고 예측오차를 기준으로 예측력을 비교하는 연구가 주를 이룬다. 비교

적 최근에는 주택가격 예측력의 향상을 위해 베이지안 방법론을 도입하거나 머신

러닝 기법을 이용해 기존의 시계열 모형들과 비교하는 연구가 활발히 진행 중이다.

손정식 외(2002)는 실질 GDP 성장률, 회사채수익률 등의 거시변수를 이용한

 모형과  모형으로 주택매매가격 변동률에 대한 예측력을 비교하였

다. 예측결과,  모형의 예측력이  모형에 비해 상대적으로 우수한

것으로 나타났다.

이영수(2014)는 단일변수 시계열 모형들의 예측력을 비교하기 위해서 ,

, 국면전환, 비관측요인 모형들을 사용하여 전국 아파트가격지수를 예측

하였다. 예측결과, 표본 외 예측에서는 비관측요인 모형의 예측력이 가장 우수한

것으로 보고하였다.

김경외․김영효(2015)는 모형 불확실성을 반영하기 위해서 베이지안 방법론을

적용하여 서울과 부산의 아파트매매 가격지수를 예측하였다.  기법을 이용하

여 총 11개의 거시변수를 대상으로 최적 모형을 찾았고, 표본 외 예측력 측면에서

 기법이  모형보다 뛰어나다는 결과를 도출하였다. 함종영․손재영

(2016)은 주택가격에 대해서 일반적인 과 베이지안 () 모형의

예측력을 비교․평가하여  모형의 예측력이  모형보다 우수하다는 것

을 보였다.

송상윤(2016)은 실질가계부채증가율, 실질가계소득증가율, 대출금리, 주택가격

등락률의 총 4개 변수를 이용한  모형 하에서 각 변수들의 동태적 상관관계

를 분석하고, 표본 외 예측을 실시하였다. 추정 및 예측에서  모형에 2가지

의 베이지안 변수선택 기법을 적용하였는데, 첫 번째는 Korobilis(2013)의 변수선

택(Variable Selection, -) 기법이고, 두 번째는 George, Sun and Ni
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(2008)의 Stochastic Search Variable Selection(- ) 기법이다.2) 연구

결과, 주택가격등락률에 대해서 -의 예측력이 일반적인 ,

, - 보다 우수한 것으로 나타났다.

배성완․유정석(2018)은 심층신경망, LSTM(Long Short Term Memory networks)

등의 머신 러닝 방법을 적용한 모형들과 시계열 모형인 , ,  모형

들의 서울 아파트매매가격지수에 대한 예측력을 비교하였다. 예측결과, 머신 러닝

방법이 기존의 시계열 모형들보다 예측력이 뛰어나다는 결과를 도출하였다.

3. 선행연구와의 차별성

주택가격의 결정요인과 관련해서 선행연구들로부터 소수로 구성된 예측변수들의

집합을 생성하기는 쉽지 않다. 기존 연구마다 사용하는 변수들의 범위가 넓고, 기

존 연구들의 결과를 직접적으로 비교하는 것이 불가능하며, 시차까지 고려되면 변

수의 수가 기하급수적으로 증가하기 때문이다. 따라서 예측변수 불확실성은 주택가

격 분석에서 반드시 고려되어야 하며, 이를 반영하는 방법론 중에서 쉽게 사용할

수 있는 방법이 베이지안 변수선택 기법이다.

본 연구는 기존 국내연구들의 결과를 참고하여 주택시장의 변수뿐만 아니라 다양

한 금융 및 거시경제 변수들을 잠재적인 예측변수로 선정하였다. 참고로, 부동산

정책의 경우에는 수치화된 대용변수가 존재하지 않고 적절한 대용변수를 고안하는

것이 어려워 불가피하게 예측변수 집합에 포함되지 않았다.

기존의 주택가격 예측은 빈도주의 방법으로 , ,  등의 시계열

모형을 이용하여 점예측을 하는 것이 일반적이다. 하지만 점예측은 방법론상으로

간단하다는 장점이 있는 반면, 미래 주택가격의 변동 가능폭이 예측되지 않기 때문

에 위험관리 측면에서 베이지안 분포예측에 비해 상대적으로 유용성이 제한적이다.

또한 본 연구에서 사용한 베이지안 변수선택 기법은 예측변수와 모형의 불확실성을

2) Korobilis(2013)와 George, Sun and Ni(2008)의 기법은 변수선택에서 예측변수의 계수에

대한 가정의 차이가 있다. 예를 들어, -번째 예측변수가 변수선택 단계에서 선택되지 않으

면 Korobilis(2013)는 -번째 예측변수의 계수 를 이라고 가정하고, George, Sun and

Ni(2008)는 에 가깝도록 제약을 부여할 뿐 으로 고정 시키지는 않는다. 여기서 George,

Sun and Ni(2008)의 기법은 George and McCulloch(1993)의 기법을  모형에 적용되

도록 확장한 것이다.
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동시에 고려할 수 있다는 이점이 있다.

베이지안 방법론에 기반한 선행연구들 중에서 본 연구와 가장 유사한 것은 김경

외․김영효(2015)와 송상윤(2016)의 연구이다. 김경외․김영효(2015)는 모형 불확

실성을 반영하기 위해 11개의 예측변수들을 이용하여 총 2,048개의 모형들을 대상

으로  기법을 적용하였다. 는 베이지안 방법론에서 가장 표준적인 예측

기법이지만 과도한 계산비용 때문에  기법에 비해 상대적으로 적은 예측변수

를 사용한 것으로 보인다. 송상윤(2016)은 4개의 거시변수를 사용하여  모

형에 George, Sun and Ni(2008)의 변수선택 기법을 적용하였다. 은 모형의

특성으로 인하여 변수의 수가 아주 클 경우, 시차가 늘어날수록 계수의 수가 기하

급수적으로 증가하기 때문에 주택가격 예측에 적합하지 않다.

본 연구는 20개의 예측변수와 종속변수를 제외한 예측변수들의 최대시차를 24까

지 고려하여 총 480개의 예측변수들을 사용하였다. 또한 동태적 변수선택을 실시하

여 예측변수와 모형의 불확실성이 충분히 반영될 것으로 기대된다.

국내연구들 중에서 예측변수의 수가 아주 큰 경우에 예측변수와 모형의 불확실성

을 동시에 고려한 연구는 강규호(2018)가 있다. 강규호(2018)는 , ,

(Autoregressive Distributed Lag) 모형에 베이지안 머신 러닝 기법을 적용하여

우리나라 가계대출을 예측하였다.3) 베이지안 머신 러닝 알고리즘은 변수선택, 모

형선택, 예측조합 단계로 이루어져 있는데, 변수와 모형선택 이후, 하나의 모형이

아닌 선택된 여러 모형으로 예측을 실시하고 예측분포들을 조합하는 방법이다.

강규호(2018)는 변수선택 기준과 예측분포 조합의 가중치로 사후예측우도

(Posterior Predictive Likelihood, )을 사용한다. 은 베이지안 방법론에서

표준적으로 사용되는 예측력 평가 기준이며, 예측구간에 대해서 예측대상의 실제

실현치가 예측분포에서 갖는 사후밀도들의 평균치에 해당한다. 은 베이지안

방법론에서 이론적으로 가장 좋은 예측력 평가 기준이지만 실증분석에서는 예측구

간이 클수록 모형의 예측력을 과소 또는 과대평가할 가능성이 크고, 변수선택이 훈

련표본(training sample)에 민감하며, 계산상 부담도  기법에 비해 상대적으로

훨씬 크다.4) 이와 같은 이유로 본 연구는  대신  기법을 선택하였다.

3) 강규호(2018)의 머신 러닝 기법은 지도학습(supervised learning)이다.

4) 예를 들어, 어떤 모형 이 특정 예측구간에 대해서 한 시점을 제외한 나머지 모든 예측시점

에서는 최적모형이라고 하자. 만약, 예측력이 떨어지는 시점에서 모형 의 예측분포가 실제
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Ⅱ. 모 형

예측모형과 분포예측 알고리즘을 설명하기에 앞서 본 연구에서 사용된  기

법과 파라메터 사후 샘플링 방법에 대해 먼저 설명하고자 한다. 다음의 전형적인

베이지안 선형회귀모형을 고려하자.

 ∼ 

단, 는 표본크기, 는 잠재적으로 가능한 예측변수의 수,   … ′는
종속변수,   … ′는 계수벡터,     …  ′는 시점의 예

측변수벡터,   … ′는 예측변수행렬을 나타낸다.

개의 예측변수가 주어져 있을 때,  기법에서 변수선택을 한다는 것은 선

택되지 않은 예측변수들의 계수 값이 0이 되도록 하여 종속변수에 영향을 주지 않

도록 제약하는 것과 동일하다. 즉, 예측변수들의 표본분산을 1로 표준화하였을 때,

깁스 샘플링 알고리즘 과정에서 선택되지 않은 예측변수의 계수는 0에 아주 가깝게

샘플링 되어야 한다. 이를 위해, 표준적인 깁스 샘플링 알고리즘과 달리  기

법은 가 서로 다른 크기의 사전 분산을 갖는 혼합 정규 사전분포를따른다고 가정

하며,   …에 대해 Pr   의 확률로 베르누이 분포를 따르는 파라메

터 를 도입한다. 단,

Pr     Pr     

이며, 는 -번째 예측변수의 계수 의 사전분산 에 영향을 주는 파라메터이

다. 사전분산 는 주어진 로부터 다음과 같이 결정된다.

    ×     ×

실현치를 극단치로(outlier)로 취급하면 값이 비정상적으로 계산되어 모형 의 예측력

을 과소평가하게 된다.
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단,   이며, 일반적으로 에 대해서는 0에 가까운 값을, 에 대해서는 상

대적으로 충분히 큰 값을 가정한다. 여기서 가 주어져 있을 때,   …에

대해 의 사전분포는 다음과 같다.

∼ 

만약   이면, 사전평균이 0이고 분산이   이므로 는 0에 가까운 값이

샘플링될 것이다. 반면,   인 경우에는 분산이 충분히 크므로 0이 아닌 충분히

크거나 작은 값이 샘플링될 것이다. 따라서, 의 값은 −번째 예측변수  가

모형에 포함되는지의 여부를 나타낸다. 즉,   이면 예측변수  가 선택되었

다는 것을 의미한다.

분산 에 대해서는 표준적인 깁스 샘플링에서와 같이 켤레분포인 역감마분포를

가정한다.

∼

여기서 는 분석의 편의를 위해  … ′와 독립이라고 가정한다.5)

모형 파라메터의 결합사후분포는  이고, 와 은 조정 파라메터로서 

사후분포의 서포트를 잘 반영하도록 연구자에 의해 설정되어야 한다. 지금까지 설

명한 모형이 George and McCulloch(1993)의  기법에서 가장 표준적인 모형

설정이다.

위와 같은 표준적인  기법은 추정이 쉬우면서 예측변수의 수가 큰 경우에도

다른 베이지안 변수선택 기법에 비해 계산비용이 적다는 장점이 있지만, 모형의 단

순성으로부터 두 가지 한계점을 가지고 있다. 첫째, 지시변수인 의 값으로부터

번째 예측변수가 모형에 포함되는지 여부는 판단이 가능하지만 해당 예측변수가

종속변수에 양의 영향을 주는지음의 영향을 주는지의 방향성은 직접적으로 판단할

수 없어 변수선택 결과를 해석하는데 불편함이 발생한다. 둘째, 변수선택 결과가

5) 은 를 통해서 와 상관관계가 존재할 수 있다. 예를 들어, 선택되는 변수가 많아져 의

차원이 커질수록 은 작아질 수 있다.
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조정 파라메터인 와 에 민감하게 반응하여, 적절한 값으로 설정하지 않으면

정확한 변수선택을 기대하기 어려우며 결과적으로 예측력 또한 떨어진다.6) 와

을 적절한 값으로 설정한다는 것은 의 사전분포가 실제 의 서포트를 잘 반

영하도록설정하는 것을 의미하지만 는 알려지지 않은 확률변수이므로 자료의 정

보에 근거하여도 설정이 쉽지 않다.

본 연구에서는 위와 같이 전통적인  기법에서 발생하는 한계점을 완화하여

정확한 변수선택과 예측력을 극대화하기 위해서 와 의 사전분포에 대한 가정

을 변형하는 한편, 조정 파라메터들을 모형 파라메터로 간주하여 연구자에 의해 임

의로 설정되는 것이 아니라 알고리즘 내에서 사후샘플링 되도록 하는 계층모형

(hierarchical model)의 형태를 가정하였다. 구체적으로 는

Pr     Pr     Pr     

의 확률로 1, −1, 또는 0의 값을 갖는다. 또한 가 주어져 있을 때, 의 사전평

균 와 사전분산 은 다음과 같이 결정된다.

    ×    ×     ×

    ×
   ×

    ×
 

단,  ,
  ,

 이며,   ∼ 이다. 여기서  은 과

동일한 값을 갖는다고 가정한다. 기존의 모형 설정에서는 의 사전평균이 에 관

계없이 항상 0이었던 것과 다르게 의 값에 따라 사전평균이 양의 값, 음의 값,

또는 0을 갖는다. 따라서  값은 변수선택의 여부 뿐 만 아니라 예측변수가 종속

변수에 어떤 영향을 주는지까지 나타낸다. 예를 들어,   은 −번째 예측변

수  가 모형에 포함되며 종속변수에 음의 영향을 준다는 것을 의미한다.

모형 파라메터들의 결합사후분포(joint posterior distribution)는 기존의  

에서

6) O'Hara and Sillanpää(2009)를 참고하기 바란다.
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  

로 확장되어 계층모형의 형태를 취한다. 단,   
 이며     

이다.    에 대해서 의 사전분포는  
를 가정하고,    의

사전분포는 와 동일하게 역감마분포를 가정한다.

1. 파라메터 사후 샘플링

본 연구의 모형은 계층모형이지만, 선형회귀모형에 기반하므로 복잡한 알고리즘

을 요구하지 않고, 깁스샘플링 기법으로 간단하게 추정 할 수 있는 장점을 갖고 있

다. 깁스샘플링은 시뮬레이션의 매 반복시행에서 각 파라메터들의 완전 조건부 분

포(full conditional distribution)로부터 파라메터들을 샘플링한다. 모형 파라메터들

의 완전 조건부 분포와 샘플링 순서는 다음과 같이 요약된다.

[모형 파라메터 깁스샘플링]

1. 를   에서 샘플링한다.

2. 를  에서 샘플링한다.

3. 를  에서 샘플링한다.

4. 와
 를 각각   와

    에서 샘플링한다.

5. ,  , 를 각각   
 ,    

  ,   에서 샘플링한다.

가정에 따라 는 에 의존하지 않는다. 는 를 통해서만 Y에 영향을 주기 때문

에 를 샘플링하기 위해서는 의 정보만 있으면 된다. 따라서 의 완전 조건부 분

포는 자료 에 의존하지 않는다.    은 모든 에 대해서 가 주어져 있

을 때 의 사전분산이므로 , , 에만 의존한다. 와
  또한 의 사전평

균이므로 , , 의 정보만으로 사후샘플링이 가능하다.
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Ⅲ. 베이지안 변수선택 기법을 이용한 분포예측

본 장에서는 예측모형과 연구에서 진행되는 표본 외 예측과정, 베이지안 변수선

택 기법의 예측력 평가 방법 및 서울 아파트매매가격지수 분포예측 알고리즘에 대

해 설명한다.

1. 예측모형

본 연구의 예측대상인 서울 아파트매매가격지수 예측을 위한 예측모형에 대해 설

명한다. 를  시점 서울 아파트매매 가격지수라고 할 때, 종속변수 는  시

점의 전년동월대비 서울 아파트매매 가격지수 증가율로 단위는 퍼센트(%)이며,

  ln   ln  로 계산된다. 예측시계()에 대해서 −기 이후 전년동월

대비 증가율 예측치는   이며,   가 주어져 있을 때, −기 이후 서울 아파

트매매가격지수 수준 예측치(   )는

     exp    ln     

로 계산된다.

종속변수의 시차가 이고, 예측변수의 최대시차가 인 −기 앞 전년동월대비

서울 아파트매매가격지수 증가율 예측모형은   …에 대해서

         ∼ 
  



   
  




  



    
 (3.1)

로 표현된다. 는  시점까지의 모든 관측 자료의 집합이며, 는 모형 파라메터들

의 집합이고, 는 최대 예측시계이다.

예측모형은 수식의 표현만 다를 뿐, 선형회귀모형이므로 앞 장에서 설명한 깁스

샘플링 방법으로 동일하게 추정 및 분석이 가능하다. 변수선택과 관련해서 동일한

설명변수라도 시차가 다르면 서로 다른 예측변수로 간주한다. 예를 들어,    과

   는 서로 다른 예측변수로    의 선택이    의 선택을 보장하는 것은
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아니다. 추가로 일반적인 예측모형에서 상수항은 항상 포함되므로, 상수항은 변수

선택 대상에서 제외한다.

2. 표본 외 예측

베이지안 변수선택 알고리즘에 대해 구체적으로 설명하기에앞서 본 연구에서 사

용되는 예측기법과 표본 외 예측과정을 간략하게 설명한다.

본 연구에서 예측은 직접예측기법(direct forecasting)에 기반하며, 예측과정에서

추정은 이동회귀기법(rolling regression)을 사용한다. 예측변수 중요도의 시변성을

고려하여 과거에 중요한 예측변수의 가중치를 줄여 더 정확한 변수선택을 하기 위

한 것이다.

전년동월대비 서울 아파트매매가격지수의 전체 표본 크기를 라고 하고, 표본

외 예측 구간의 크기(out-of-sample size)를 라고 하자. 우리의 관심은 예측시

계()별로  구간의 매 시점을 주어진 자료(in-sample)를 이용하여 예측하는

것이다.   로 정의하면, 우리가 예측해야 할 표본 외 예측구간은

   시점부터    시점까지이다. 여기서 를 training 표본의 크

기라고 한다. 주의할 것은 표본 외 예측에서 예측시계 의 역할이다. 우리는  값

에 관계없이   시점부터  시점까지 항상 동일한 구간을 예측한다. 단, 는

동일한 구간을 예측할 때, 사용되는 종속변수 자료의 정보량에 영향을 주며 단기일

수록 더 많은 정보를 사용하고, 장기일수록 정보의 양이 줄어든다.7)

3. 예측력 평가 방법

본 연구의 목적은 전년동월대비 서울 아파트매매 가격지수의 분포예측을 위한 베

이지안 변수선택 알고리즘을 개발하고 예측력을 비교평가 하는 것이다. 변수선택

기법 하에서의 모형과 벤치마크 모형들의 예측력 평가를 위해 본 논문에서는 베이

7) 예를 들어,   이고   인 경우에  시점과  시점의 예측분포는 각각

 와   와 같다. 단,   …  반면,   인 경우에는

 과 로 사용되는 정보의 양이 하나씩 줄어든다.
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지안 분포예측에서 표준적으로 사용되는 예측력 평가 기준인 사후 예측 정보기준

(Posterior Predictive Criterion, 이하 )과 평균 제곱근 오차(Root Mean Square

Error, 이하 )를 이용한다.

MCMC 시뮬레이션의 크기가 일 때, 분포예측이 완료되면 예측시계() 별로

모든 표본 외 예측구간 시점에 대해 개의 예측치로 구성된 개의 예측분포가

도출된다. 특정 와   …에 대해 예측분포  
   

 가 주어져 있을

때,    시점의  값을  라고 하자.  는 다음과 같이

예측분포의 분산과 예측오차의 제곱의 합으로 정의된다.

       
   



단,   는    시점에 대한 예측분포의 분산이며,   는 동 예

측분포의 평균이고,  
 는    시점의 종속변수 실현치이다. 정의에 의해

값이 작으면 작을수록 더 좋은 예측력을 의미한다.

4.  분포예측 알고리즘

이 장에서는  기법을 이용한 전년동월대비 서울 아파트매매 가격지수의 분

포예측 알고리즘에 대해서 설명한다. 알고리즘은 크게 변수선택 단계와 분포예측

단계로 구성되며, 세부적으로는 총 5 단계로 실시된다. 구체적인 설명에 앞서 명칭

에 의한 혼란을 방지하기 위해 본 연구에서 제시하는  기법을  기법

또는 모형이라 하고, George and McCulloch(1993)의  기법을  기법

또는 모형이라고 칭한다. 괄호안의 숫자는 지시변수 가 취할 수 있는 값의 수를

의미한다.

변수선택 단계에서는 모든 표본 외 예측구간 시점과 예측시계에 대해서 

기법에 기반하여 예측변수를 선택한다. 단, 특정 예측시점에 대해 변수선택을 한

번 실시하는  알고리즘과는 다르게 매 시점마다 변수선택을 여러 번 반복

시행하고, 선택된 예측변수들 중에서도 상대적으로 중요도가 낮은 예측변수들을 제

외하여 예측력 향상을 도모한다. 예측변수들의 상대적 중요도를 측정하기 위해 사
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후포함확률을 계산하고, 각 예측변수들은 사후포함확률이 임의의 기준을 만족시키

지 못하면 예측에서 제외된다. 예를 들어,  기법의 첫 번째 반복에서 0.1

를 기준으로 하는 경우 변수선택이 완료된 후 사후포함확률이 0.1보다 작은 예측변

수들은 모형에서 제외된다. 기준 값은 매 반복 시행마다 0.1 씩 증가하여 마지막

 기법 시행에서는 0.7까지 증가한다. 요약하면 매 예측시점 마다 

기법을 총 7번 반복하여 상대적으로 중요하지 않은 예측변수들을 걸러내어 예측력

을 향상시키는 것이다. 기준값의 설정은 일종의 최적화 과정으로 다양한 값을 설정

해보고 분포예측 알고리즘을 적용하여 예측력이 가장 좋아지는 수준에서 결정한다.

이와 같은 방식으로 변수선택을 반복하여 최적화 과정을 거친  기법을

(Iterated ) 기법 또는 모형이라고 하겠다. 본 연구에서는 예측시

계 별로 기준값이 달라지도록 하였으며, 기준설정에 대한 구체적인 내용은 Ⅳ장에

서 설명한다.

예측 단계에서는 변수선택 단계에서 최종적으로 선택된 예측변수들을 대상으로

 기법을 다시 적용하여 전년동월대비 서울 아파트매매 가격지수 분포예측

을 실시한다.  기법을 다시 적용하는 이유는 이전 단계에서 선택된 예측변

수들의 중요성이 높다고 하더라도 예측변수 불확실성이 존재하기 때문에 이를 반영

하기 위해서이다.

베이지안 변수선택 기법을 이용한 분포예측 알고리즘은 다음과 같다.

[변수선택]

1 단계:  시뮬레이션 크기 , training 표본크기 , 표본 외 예측구간

크기 , 예측시계(), 예측변수의 최대시차()의 크기를 설정한다.

2 단계:   …와   …에 대해서    시점의      분포예

측을 위한  기법을 적용한다. 알고리즘이 예측변수들의 사후포함확률을 계

산하여 저장한다.

3 단계: 사후포함확률이 기준값보다 작은 예측변수들은 모형에서 제외시킨다. 기

준값을 증가시키고 2 단계로 돌아간다. 만약 기준값이 최대 기준값 보다 커지면 반

복을 멈추고 4 단계로 넘어간다.
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[분포예측]

4 단계:   …와   …에 대해서 변수선택 단계에서 선택된 예

측변수들을 이용하여  기법을 적용해    시점의      분포예측을 실

시한다.  기법의 번째 반복시행에서 모형 파라메터 집합  와  이

주어져 있을 때,     의 조건부 예측분포는 다음과 같다.

    
     

  ∼   
  




    ′   

단, 변수선택 단계에서 최종적으로 선택된 예측변수의 수가 라고 할 때, 는

차원이  ×인 예측변수들의 벡터이고, 
 은 주어진  으로부터 선택되지

않은 예측변수들의 계수가 0이 되도록 한  × 벡터이다. 예를 들어,   

   ′    ′이라면 
   ′이 된다.

5 단계: 분포예측이 완료되면, 모든 와 에 대해서  를 계산해서 저장

한다.

5. 벤치마크 모형

본 논문에서 제시한  기법의 예측력을 비교 평가하기 위해서 다음의 벤

치마크 모형들을 설정하였다. 첫 번째 모형군은 전통적으로 예측에 많이 사용되는

1차 자기회귀 모형(이하, )과 차 자기회귀 모형(이하, )이다.

 모형은 다음과 같이 표현된다.

        ∼ 
  



  


 모형은 다른 예측변수들을 전혀 고려하지 않기 때문에 변수선택에 관계없

이 일반적인 베이지안 분포예측 기법으로 예측을 실시한다.  모형의 경우
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시차 는 예측력을 기준으로 동태적으로 결정된다. 구체적으로 설명하면허용 가능

한 최대시차 를 설정하고, 각각의 예측시계와 표본 외 예측구간 시점에 대해서

최대시차 내에서 고려 가능한 모든  모형들을 추정하고 예측을 실시한 다음

를 기준으로 최적시차를 결정한다. 예를 들어, 최대시차   이고, 예측

시계   이라고 할 때, 첫 번째 표본 외 예측구간 시점   에 대해서 

모형과  모형으로 예측을 실시한 후, 더 나은  값을 나타내는 모형의

시차를    시점의 최적시차로 결정하는 방법이다.

두 번째는  모형군으로 반복적으로 변수선택을 하지 않는  모형과

동태적으로 변수선택을 하지 않고, 최초의 표본 외 예측시점에 대해서만 

기법을 적용한 후, 이후의 예측시점에 대해서는 앞에서 선택된 예측변수들을 이용

하여 분포예측을 실시하는 모형(Fixed , 이하 )이다. 예를 들

어, 특정 예측시계에서   시점에 선택된 예측변수의 수가 10개라면 나머지 모

든 표본 외 예측구간 시점에 대해서는 앞서 선택된 10개의 변수들만 이용해서 예측

을 실시한다.

추가로 George and McCulloch(1993)의  모형과 에 본 연구의

분포예측 알고리즘을 적용한  모형을 벤치마크 모형으로 설정하였다.

는 와 비교했을　때 동태적으로 변수를 선택하는 방식은 동일하지

만 지시변수 가 취할 수 있는 값에 대한 가정이 다르다.8)

예측력 평가를 위한 모형집합은 다음과 같다.

      

위와 같은 모형들로 벤치마크 모형을 설정한 이유는 예측시계별로 의

예측력을 (1) 추가적인 예측변수의 효과, (2) 모형의 시변성 혹은 동태적 변수선택

의 효과, (3) 지시변수 방향성의 효과, (4) 반복적 변수선택의 효과와 같이 네 가

지 측면에서 비교평가하고 측정하기 위한 것이다. 추가적인 예측변수의 효과는

8) 의 경우 와 을 조정 파라메터로 연구자가 직접 설정해야 하지만, 무정보 사전

분포(Non-informative prior) 하에서는 좋은 예측력을 기대하기 어렵다고 판단하여 

와 동일하게 계층모형으로 가정하였다.
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 모형과 나머지 모형들의 비교, 동태적 변수선택의 효과는 와

 또는 과 의 비교, 개선된 베이지안 샘플링의 효과는

와  또는 와 의 비교, 마지막으로 반복적인 변

수선택의 효과는 와  또는 와 의 비교로부터

측정이 가능하다.

<Figure 1> Seoul apartment housing purchase price index growth rate(%, YoY)

6. 자료 및 예측변수

<Figure 1>은 종속변수인 전년동월대비 서울 아파트매매가격지수 변동률의 시계

열을 그림으로 나타낸 것이다. 그림에서 나타나듯이 종속변수의 지속성이 상당히

큰 것으로 보여 종속변수의 1기 시차변수를 예측변수로추가하였다. 자료는 월별자

료이며 총 기간은 2003년 4월부터 2018년 11월까지이다.

<Table 1>은 전년동월대비 서울 아파트매매 가격지수의 분포예측을 위해 사용되

는 예측변수들의 목록이다. 서론에서 언급하였듯이 주택가격은 주택시장 변수 뿐

만 아니라 다양한 거시경제변수와 금융변수의 영향을 받아 변동할 가능성이 크다.

본 연구에서는 종속변수를 포함한 총 21개의 예측변수를 사용하며, 각각의 예측변

수들은 상관관계를 기준으로 주택가격 및 미분양주택, 건설 및 인구이동률, 물가,

금리 및 환율, 경기변동의 5개의 그룹으로 나누어진다.
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<Table 1> Predictor list

Category SN Data Source

House Price,

Unsold New

Housing

1
Apartment Housing Purchase Price Index

(Seoul, Growth Rate(YoY))

KB Kookmin

Bank

2
Apartment Housing Purchase Price Index

(Whole Country, Growth Rate(YoY))

3
Apartment Jeonse Price Index

(Seoul, Growth Rate(YoY))

4
Housing Jeonse Price Composite Index

(Seoul, Growth Rate(YoY))

5 Land Price Index (Seoul, Growth Rate(YoY))
Korea Appraisal

Board

6 Unsold New Housing (Seoul)

Ministry of Land,

Infrastructure,

and TransportConstruction,

Migration

7
Statistics on Building Commencement Works

(Total, Seoul)

8
Statistics on Building Commencement Works (Residential,

Seoul)

9 Population Migration Rate (Seoul)

Statistics Korea10 Population Migration Rate (Whole Country)

Inflation
11 Consumer Price Index (Seoul, Growth Rate(YoY))

12 M2 (Growth Rate(YoY))

The Bank of

Korea

Interest

Rate,

Exchange

Rate

13 Yields of Treasury Bonds (3-year)

14
Loans & Discounts By Fund

(For Housing, Growth Rate(YoY))

15 Mortgage Rate (Loans to Households(Houses))

16 Exchange Rate (Won/US dollar, Growth Rate(YoY))

Business

Fluctuations

17
Leading Composite Index (Whole Country, Growth

Rate(YoY))

Statistics Korea18
Coincident Composite Index (Whole Country, Growth

Rate(YoY))

19
Index of All Industry Production

(Construction, Growth Rate(YoY))

20
Business Survey Index

(Business Condition, Construction)

The Bank of

Korea

21 KOSPI Index (Growth Rate(YoY)) Korea Exchange



서울 아파트매매가격지수 예측을 위한 베이지안 변수선택 기법 173

7. 사전분포

예측모형 파라메터들의 사전분포는 앞 장에서 설명한 선형회귀모형의 사전분포

와 동일한 분포를 가정한다.  는 가 주어져 있을 때, 사전 평균이  이고, 사

전 분산이  인 혼합 정규분포를 따른다고 가정한다.  와  는 식 2.2과 식

2.1에 따라 계산된다. 시뮬레이션 최초 를 샘플링 하는 시점에    은 초

기값으로 주어지며, 각각 사전분포의 평균값인 0.3, 0.01, 0.01로 설정하였다. 변

수선택과 관계없이 항상 모형에 포함되는 에 대해서는 을 가정한다. 

   의 사전분포는 역감마분포이며, 에 대해선 무정보 사전분포를 가정

하고,    에 대해선 사전평균이 초기값과 같아지도록 설정한다. 와

 의 사전평균은 각각 와  , 사전분산은 동일하게 0.01로 가정한다.

George and McCulloch(1993)의 표준적인  기법에서는   을 가정하지

만 본 연구에서는 의 부호가 결정된 이후에 다른 부호의 값이 샘플링되지 않도록

과  의 초기값을 보다 상대적으로 더 작게 설정하였다. 에 대해서는 무

정보 사전분포로 Pr      Pr      Pr      로 설정하였

다.

Ⅳ. 예측 결과

표본 외 예측구간은 3년(  )으로 2015년 12월부터 2018년 11월까지를

예측시계 별로 예측한다. 예측시계는 단기와 중기 및 장기의 예측력 차이를 비교하

기 위해서 ∈로 설정하였다.

분포예측 알고리즘의 변수선택 단계에서 , ,  모형

에 대한 기준값은   인 경우에 0.1에서 시작하여 0.1씩 증가하며 최대 기준값

은 0.9이다.   인 경우에는 0.1에서 시작하고 최대 기준값은 0.5로 설정하였

다.   일 때는   일 때와 동일한 기준값을 적용하였다. 각 예측시계별 기

준값은 0과 1사이의 다양한 값들 중에서 가장 좋은 예측력을 나타내는 값으로 설정

한 것이다. 와 에 대해서는 예측시계 별 마지막 기준값인 {0.9,

0.5, 0.5}를 이용해서 변수선택을 한 번만 수행한다.
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예측변수 최대시차   로 설정하였다. 이는 주택시장에서 시장가격과 거래

량의 조정이 서서히 이루어지는 특성 때문이다. 특히, 아파트나 고층 오피스텔 등

은 공급까지많은 시간이 소요되고 정부 정책에 의한 제약을 많이 받기 때문에 주택

의 공급은 일반적으로 비탄력적이다. 반면 주택의 수요는 탄력적인 편이기 때문에

수요 공급의 시차 불일치 혹은 불균형이 발생할 수 있다. 그리고 가격하방성이 존

재하여 가격이 하락하면 주택소유자는 거래를 기피하고 시장에서는 오히려 거래량

이 줄어드는 현상이 나타날 수 있다. 또한 한국 주택시장의 경우 임대차 거래에서

전세계약이 차지하는 비중이 높고, 임대차 계약은 일반적으로 2년 이상 지속된다.

이와 같은 주택시장의 특성으로 인하여 주택가격은 주택가격의 결정요인이나 외부

충격으로 인한 영향을 장기간 받게 된다. 이에 본 연구에서는 예측변수가 주택가격

에 긴 시차를 두고 영향을 끼칠 수 있다고 판단하고, 예측변수들 중에서 ‘건축물 착

공실적’을 바탕으로 예측변수 최대시차를 설정하였다. 아파트 착공 후 공사기간은

건설규모 등에 따라 다르겠지만 일반적으로 2 또는 3년으로 알려져 있고, 이 점을

반영하여 예측변수 최대시차를 로 설정하였다. 종속변수를 제외한 총 20개의 예

측변수와 상수항을 포함한 총 예측변수의 수는 481개이다.

본 연구에서와 같이 그룹별 예측변수들간에 상관관계가 높고 시차가 큰 예측변수

들을 사용하는 경우에 다중공선성 문제가 발생할 가능성이 크다. 따라서, 본 연구

에서는 변수선택에 앞서 다중공선성 문제를 완화하고 예측력을 향상시키기 위해 상

수항과 종속변수 시차변수를 제외한 20개의 예측변수들에 대해 주성분분석

(Principal Component Analysis)을 적용하였다. 특히, 효율적인 문제완화를 위해 20

개의 예측변수들에 대해서 일괄적으로 주성분분석을 적용하지 않고, <Table 1>의

상관관계를 기준으로 구분한 5개의 예측변수 그룹에 대해서 그룹별 주성분분석을

적용하였다.

주성분분석은 과  모형을 제외한 , , ,

,  모형에 동일하게 적용된다. 논문에 보고하지 않았지만 주성분

분석을 적용하는 경우, 적용하지 않는 경우에 비해 예측력이 크게 향상되는 것으로

나타났다.

추가로      모형에는 종속변수

의 시차변수도 예측변수로 포함되는데, 이때 시차는  모형의 예측에서 결정

된 최적시차 로 설정하였다. 와  모형들의 종속변수 최적시차가 모두
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동일할 것이라고 기대하긴 어려우나 최대시차 가 큰 경우, 모형 추정에서 과도한

계산비용이 발생하기 때문에 분석의 편의상 이와 같은 방법을 사용하였다.

다음장부터는 모형들의 예측결과에 대해 (1) 예측변수의 효과, (2) 동태적 변수

선택의 효과, (3) 지시변수 방향성의 효과, (4) 반복적 변수선택의 효과의네 가지

측면에서 비교 모형들의 예측결과를 분석한다.

1. 예측변수 효과

종속변수의 시차변수를 제외한 예측변수의 추가적 도입이 국내 주태가격 예측력

향상에 유효한 효과가 있는지 알아본다. <Table 2>는 비교모형들의 와

 값들을 나타낸 것으로 모든 표본 외 예측구간에 대한 예측시계별 평균이

다.  모형군과  모형군을 비교했을 때, 단기 예측(  )을 제외한 중,

장기 예측에서  모형군의 예측력이  모형군보다 우월한 것으로 나타났다.

이러한 결과는 전년동월대비 서울 아파트매매 가격지수변동률과 서울 아파트매매

가격지수 수준의 예측분포를 그린 <Figure 3, 4, 5, 6, 7, 8>에서도 확인할 수 있

다. 특히 <Figure 4, 5, 7, 8>에 나타나듯 중기와 장기에서  모형은 예측력

이 급격하게 악화되는 반면,  모형군은 상대적으로 좋은 예측력을 유지하고

있다. 따라서, 위험관리 측면에서 추가적인 예측변수를 고려하는 것이 의사결정에

더 유용한 정보를 제공할 것이다.

반면 단기 예측에서는 <Table 2>에 나타나듯이 와  모든 기준에서

 모형이  모형군 보다 우월한 예측력을 보여 단기 예측에서 추가적인

예측변수는 불필요한 것으로 판단된다. 이러한 특징은 <Table 2>의  모형군들

의 단기 예측 결과에서도 나타난다.  결과를 살펴보면 와 

모형이 각각 와  모형보다 단기 예측력에서 우월한데, 

와  모형의 경우 평균적으로 선택된 예측변수의 수는 각각 14.49개와

15.08개로, 와 가 각각 5개와 5.8개 인 것에 비해 많아 선택되는

변수의 수가 작을수록 예측력이 좋아지는 경향이 있으며, 추가적인 변수가 오히려

예측력을 악화시키는 것으로 판단된다. 이러한 단기 예측결과는 <Figure 1>에 나타

나듯이 종속변수의 지속성이 강하기 때문인 것으로 보인다.
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2. 동태적 변수선택의 효과

본 연구의 주 목적 중 하나는 국내 주택가격 예측에서 동태적 변수선택 또는 모

형 시변성의 중요성을 파악하는 것이다. 이는 와 의 비교 평가

로부터 알 수 있다. <Table 2>에서 확인되듯이 PPC 기준 중기 예측을 제외하고는

모든 예측력 기준과 예측시계에 대해  모형이  모형보다 예측

력이 우월하다. 두 모형의 예측력 차이는 분포예측 그림을 통해 쉽게 이해할 수 있

는데, <Figure 3, 4, 5, 6, 7, 8>의 (b)와 (c)를 보면 단기에서 장기로 갈수록 그

차이가 커짐을 확인할 수 있다. 의 경우 장기로갈수록 예측치가 실현치

에서 크게 벗어나며 예측분포의 분산도 커지는 경향을 보인다. 따라서 국내 주택가

격의 정확한 예측을 위해서는추가적인 예측변수 뿐만아니라 동태적 변수선택을 통

해서 모형의 시변성을 고려할 필요가 있다.

<Table 2> Out-of-sample forecasting performance of the models



h       

1 1.79 0.86 0.90 0.97 1.29 1.27 1.63

6 22.05 19.92 1.80 1.43 1.98 1.84 1.71

12 37.70 35.77 1.11 1.45 1.31 1.48 4.64

20.51 18.85 1.27 1.28 1.53 1.53 2.66



h       

1 0.87 0.66 0.86 0.90 0.84 0.86 1.16

6 3.10 2.91 0.91 1.07 0.98 1.18 1.10

12 4.43 4.42 0.92 1.12 0.97 1.08 1.99

2.80 2.67 0.90 1.03 0.93 1.04 1.42

Note: This table report  and  values averaged over the out-of-sample period and all

forecasting horizons. The out-of-sample period is from 2015:M12 to 2018:M11. Bold

numbers indicate the smallest  and  values in each row of the table.

<Figure 4>를 보면 중기 예측에서  모형은 예측분포 분산이 

모형보다 더 작긴 하지만, 예측분포 신뢰구간이 실현치를 포함하지 못하는 구간이

많이 나타나 위험관리 측면에서는  모형이 더 유용하다고 판단된다. 또한
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와 의 비교를 통해서도 동태적 변수선택의 효과를 확인할 수 있다.

이는  모형의 경우 예측력을 기준으로 자기회귀의 최적시차가 동태적으로

결정될 수 있도록 하였고, 의 경우 그렇지 않기 때문이다. <Table 2>에 나

타나듯이 큰 폭은 아니지만  모형이  모형에 비해 예측력이 향상 된

것을 확인할 수 있다.

<Figure 2>는 표본 외 예측구간에 대해서 본 연구의  기법을 적용했을

때 선택된 예측변수 수의 시계열을 그린 것이다. 그림에서 나타나듯이 모든 예측시

계에 대해서 선택된 예측변수의 수는 일정하지 않으며 예측 시점에 따라 변동한다.

상대적으로 장기 예측에서 적은 수의 예측변수가 선택되며 중기 예측에서 가장 많

은 예측변수가 선택되는 것으로 나타났다.

<Figure 2> The number of selected predictors in  model

3. 지시변수 방향성에 의한 효과

본 연구에서는 George and McCulloch(1993)의 방법과 다르게 지시변수 에 대

한 가정을 수정하여 방향성을 부여함으로써 예측변수의 선택 여부 뿐만아니라 선택

된 예측변수가 종속변수에 어떤 방향으로 영향을 주는지를 분석하였다. 지시변수의

역할을 개선한 베이지안 샘플링이 국내 주택가격 예측력에 미치는 효과는
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와  또는 와 의 예측력 비교로부터 확인할 수

있다. 와  비교 시, <Table 2>에 따르면 중기의  값을 제

외한 모든 예측력 평가 기준과 예측시계에 대해 의 예측력이  모

형보다 뛰어나며, 와  모형 비교에서도 같은 결과를 보여준다. 이

러한 효과는 방향성이 부여된 지시변수가 예측에 중요한 변수를 더 잘 식별하여 추

정과 예측에서 효율성을 증대시켰기 때문인 것으로 판단된다.

<Table 2>와 <Figure 4>의 (c), (d)를 보면 중기 예측에서 의 

값이  보다 큰 원인은 예측오차가 아닌상대적으로 큰 예측분포 분산에 기

인한 것인데, 이는  모형에서 선택되는 예측변수의 수가  모형

보다 크기 때문인 것으로 판단된다. 중기 예측에서 동일한 기준값 0.5를 부여했음

에도 불구하고  모형에서는 <Figure 2>에 나타나듯 평균적으로 173.47개

가 선택된 반면,  모형에서는 41.86개로 큰 차이를 보였다.

4. 반복적 변수선택의 효과

본 연구가 제시한 분포예측 알고리즘은 예측시점마다 특정 사후포함확률을 기준

으로 한번 만 변수선택하는 George and McCulloch(1993)의 방법과 다르게 예측력

향상에 도움이 되는 중요 변수가 제외되지 않도록 낮은 기준값에서 시작해 조금씩

증가시켜 일종의 최적화 또는 스무딩 과정을 거친다는 것이다. 이러한 분포예측 알

고리즘의 효과를 측정하기 위해서 와  모형에 대해 예측시점마

다 단기에서 0.1씩 증가시켜 0.9까지 9번 반복하였고 중기와 장기에 대해서는 0.5

까지 5번 반복 시행하였다. 와  모형에 대해서는 분포예측 알고리

즘의 마지막 기준값만을 이용해서 한 번만 변수선택하였다.

<Table 2>와 예측분포 그림을 보면 와 , 와 

사이에 예측력 차이가 극명하진 않으나 한 번만 변수선택할 때 보다 개선된 효과가

있다. 특히,  모형은 단기의  값을 제외하면  모형보다 모

든 면에서 예측력이 좋다. 참고로 논문에 보고하지 않았지만, 중기와 장기에 대해

사후포함확률 기준이 강할수록 와 의 예측력은 급격하게 나빠지는

반면, 와 의 예측력은 완만하게 하락하는 것으로 나타났다. 이

러한 결과는 예측변수들의 조합에따라 특정 예측변수의 중요성 또는 사후포함확률
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이 상대적으로 커질 수도 작아질 수도 있다는 것을 의미한다. 따라서, 국내 주택가

격 예측에 있어 특정 기준값으로 한 번만 변수선택하는 경우, 실제로 예측력 향상

에 도움이 되는 예측변수들이 제외될 수 있으므로, 점진적으로 변수선택을 반복하

는 과정이 정확한 주택가격 예측에 중요한 역할을 할 것이다.

5. 모형별 예측력 종합평가

전년동월대비 서울 아파트매매 가격지수 변동률에 대한 2015년 12월부터 2018년

11월까지의 예측시계별 표본 외 예측결과, 단기 예측에서는 모형의 예측력

이 가장 우수한 것으로 나타났다. 이는 <Figure 1>에 나타나듯이 종속변수의 강한

지속성에 의한 것으로 보이며, 본 연구가 제시한 분포예측 알고리즘을 적용하는 경

우 예측력이 다소 악화되었다. 추가적인 예측변수의 도입이 오히려 불필요한 정보

를 포함하는 것이 되어, 동태적인 변수선택, 지시변수의 방향성, 반복적 변수선택

의 효과가 미비한 것으로 판단된다.

중기 예측에서는  기준  모형,  기준  모형의 예

측력이 가장 우월한 것으로 나타났다. 와 를 종합적으로 고려했을 때

는 <Figure 4, 7>의 (c)와 (d)에 나타나듯 의 예측분포 신뢰구간이 실현

치를 포함하지 못하는 경우가 에 비해 많아 위험을 과소평가할 우려가 있

어 위험관리 측면에서는  모형이 낫다고 판단된다.

장기 예측의 경우 <Figure 3, 4, 5>에 나타나듯  모형의 예측력은 장기로

갈수록급격하게 악화되는 반면,  모형을 제외한  모형군은 완만하

게 하락하나 예측력을 유지하고 있다. 그 중에서도 <Table 2>와 같이  모

형의 예측력이 모든 예측력 평가 기준에서 가장 우월한 것으로 나타났다. 종합적으

로 모든 예측시계에 대해서는  모형은 와  값이 각각 1.27과

0.90으로 가장 작게 나타나 가장 좋은 예측력을 보였다. 추가로 ,

, 의  값이 중기에 예측력이 나빠졌다가 장기에서 다시 향상

되는 경향이 있는데, 이는 <Figure 2>에서 알 수 있듯이 선택된 변수의 수가 단기,

장기에 비해 중기 예측에서 상대적으로 많고, 변동성 또한 커서 예측분포의 분산을

크게 만들기 때문인 것으로 판단된다.
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<Figure 3> Out-of-sample predictive distributions of Seoul apartment housing purchase

price index growth rate(%, YoY) by the models (  ): 2015:M12-2018: M11

(a) (b) 

(c)  (d) 

(e)  (f) 

Note: Dotted line is the mean of the posterior predictive distribution. 50%, 80%, and 95%

credit intervals are shaded.
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<Figure 4> Out-of-sample predictive distributions of Seoul apartment housing purchase

price index growth rate(%, YoY) by the models (  ): 2015:M12-2018: M11

(a) (b) 

(c)  (d) 

(e)  (f) 

Note: Dotted line is the mean of the posterior predictive distribution. 50%, 80%, and 95%

credit intervals are shaded.
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<Figure 5> Out-of-sample predictive distributions of Seoul apartment housing purchase

price index growth rate(%, YoY) by the models (  ): 2015:M12-2018: M11

(a) (b) 

(c)  (d) 

(e)  (f) 

Note: Dotted line is the mean of the posterior predictive distribution. 50%, 80%, and 95%

credit intervals are shaded.
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<Figure 6> Out-of-sample predictive distributions of Seoul apartment housing purchase

price index by the models (  ): 2015:M12-2018: M11

(a) (b) 

(c)  (d) 

(e)  (f) 

Note: Dotted line is the mean of the posterior predictive distribution. 50%, 80%, and 95%

credit intervals are shaded.
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<Figure 7> Out-of-sample predictive distributions of Seoul apartment housing purchase

price index by the models (  ): 2015:M12-2018: M11

(a) (b) 

(c)  (d) 

(e)  (f) 

Note: Dotted line is the mean of the posterior predictive distribution. 50%, 80%, and 95%

credit intervals are shaded.
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<Figure 8> Out-of-sample predictive distributions of Seoul apartment housing purchase

price index by the models (  ): 2015:M12-2018: M11

(a) (b) 

(c)  (d) 

(e)  (f) 

Note: Dotted line is the mean of the posterior predictive distribution. 50%, 80%, and 95%

credit intervals are shaded.
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Ⅴ. 결 론

본 연구는 부동산 정책의 합리적인 의사결정에 필수적인 정확한 주택가격 예측을

위해 George and McCulloch(1993)의 변수선택 모형에 대한 가정과 분포예측 알고

리즘을 수정하여 확장하고 표본 외 예측을 통해 벤치마크모형들의 예측력을 비교

평가하였다. 전년동월대비 서울 아파트매매 가격지수 변동률을 대상으로 하였으며,

모형의 조정 파라메터를 모형 파라메터로 가정하고, 변수선택에서 핵심이 되는 지

시변수에 대한 가정을 개선해 방향성을 부여하여 변수선택 여부뿐만 아니라 어떤

방향으로 영향을 주는지 해석할 수 있게 하였다. 표본 외 예측결과, 본 연구의

 모형이 모든 예측시계에 대해 종합적으로 고려하였을 때, 예측력이 가장

우수한 것으로 나타났으며 특히, 모든 예측력 평가 기준에서 장기의 예측력이 가장

큰 폭으로 향상되는 것으로 나타났다.

국내 주택가격 예측에 대한 본 연구의 예측결과는 다음의 시사점을 갖는다. 첫

째, 단기 예측에서 예측변수의 도입과 예측 알고리즘 적용은 오히려 분석의 효율성

을 하락시켜 예측력을 악화 시킬 수 있다. 둘째, 예측시계가 길수록 예측변수들의

상대적 중요도가 커진다. 셋째, 예측변수들의 중요성은 시변에 따라 또는 예측변수

조합에 따라 달라질 수 있으므로 동태적으로 변수선택을 해야하며, 예측시점 마다

한 번만 실시하는 것보다 반복시행 하는 것이 식별에 효율적이다. 넷째, 베이지안

변수선택 기법에서 지시변수에 방향성을 부여하는 경우, 정확한 예측변수 선택에

도움이 되어 예측력을 향상 시킬 수 있다. 이와 같은 결과로부터 부동산 정책 결정

과 주택담보대출 위험관리 등의 정확한 장기 분포예측이 요구되는 분야에 본 연구

가 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

본 연구는 연구의 특성상 여러 한계점을 가진다. 첫째, large number of

variables 또는 large model space의 조건에 기반한 예측을 실시하기 때문에 과도

한 계산비용으로 VAR, BMA 등과 같이 전통적으로 예측에 널리 사용되는 시계열

모형군들과의 직접적인 예측력 비교를 시행하지는 못하였다. 따라서 본 연구가 서

울아파트매매가격지수 예측력을 개선할 수 있는 새로운 변수선택기법을 제시하였으

나, 이 기계학습 알고리즘이 주택가격 예측을 극대화시킨다고는 주장할 수 없다.

둘째, 변수선택 기법을 적용하는데 있어 BIC, AIC 등과 같은 전통적인 기법은 고

려하지 않는다. 이 또한 large model space 조건에 의한 것으로 상수항과 종속변수
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시차변수를 제외했을 때, 예측시점마다 개에 달하는 BIC를 계산하는 것은 불

가능에 가깝다. BIC에 근거한 변수선택 기법과 관련하여 Chen and Chen(2008)은

본 연구와 유사한 환경의 large model space에서 변수선택이 가능하게 하는

extended BIC를 제시하였다. 이후의 연구에서 extended BIC 기법과 본 연구의 베

이지안 기법의 비교가 흥미로운 연구주제가 될 것이다. 셋째, 예측변수들에 대해

주성분분석을 적용하여 어떤 변수가 선택되고 어떤 영향을 주는 지는 해석할 수 없

다. 주택가격의 주요 결정요인과 파급과정을 분석하기 위해서는 구조적인 모형이

설정되어야 할 것이다. 특히 정책당국자의 입장에서는 주택가격예측과 더불어 주택

시장상황에 따라 규제의 효과를 정확하게 예측하는 것이 무엇보다 중요함에도 이런

부분이 분석되지 않았다는 점도 본 연구의 한계이다. 향후 이런 주제들이 후속 연

구를 통해 보완될 것으로 기대한다.
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A Bayesian Variable Selection Method for Seoul

Apartment Price Index Prediction*

Changhoon Lee**․Kyu Ho Kang***․Jihee Ann****

Abstract9)

Accurate house price forecasts are essential for efficient policy-making,
investment, and risk management of mortgage loan. Nevertheless, there are
few empirical studies on the Korean house price prediction. This seems to be
because of the large number of variables. In this study, we provide a new
Bayesian variable selection method for the Seoul apartment price index
forecasting, considering the uncertainty of the variables. To do this, we
extend the standard Bayesian variable selection by using a more flexible and
interpretable spike-and-slab prior. This method consists of two stages:
variable selection and predictive density simulation. According to our
out-of-sample forecasting experiment, the proposed model outperforms the
standard variable selection method and first-order auto-regressive (AR(p)
model in the medium- and long-term horizons. Meanwhile, the AR(p) is
found to be the best for the short-term forecasting due to the high persistence
of the price index growth.
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