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            초록
          
        

        
          Amid the rapid rise in apartment prices in Seoul, spatial disparities in housing values between the Gangnam 3-gu and Gangbuk 3-gu districts have increasingly intensified. This study compared and analyzed the factors determining apartment prices in the Gangnam 3-gu (high-priced areas) and Gangbuk 3-gu (low-priced areas) of Seoul. Random forest and eXplainable Artificial Intelligence (also known as XAI) were used for analysis. First, random forest use (vs. the hedonic price model) provides a more accurate estimation of apartment prices, and the R² value of random forest (vs. the hedonic price model) was higher, while the mean absolute error (also known as MAE) and RMSE values were lower. Second, the importance of the influencing factors of apartment prices differed between Gangnam 3-gu and Gangbuk 3-gu. This showcases that related analyses should consider the determinants of apartment prices by submarkets, as well as design and implement policies that consider these determinants. Certain variables, such as proximity to subway stations, the Han River, and public sports facilities, had different impacts on apartment prices between Gangnam 3-gu and Gangbuk 3-gu. The results of this study underpin a need for apartment designs to reflect the preferences of apartment buyers according to each of these regions.
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      Ⅰ. 서 론
      서울 아파트 m2당 매매 평균가격은 2025년 1월 기준 약 1,644 만원으로 2014년 1월 대비 약 2.8배 상승했다(한국부동산원, 2025). 특히 코로나19로 인해 팬데믹 발생 이전부터 팬데믹 기간(2018년 1월 대비 2022년 1월)에는 약 1.7배 상승하여 단기간동안 아파트 가격이 크게 상승했다(한국부동산원, 2025). 서울 아파트 가격이 급격하게 상승한 상황에서 지역 간 주택가격의 격차도 심화되고 있다. 실제로 KB부동산(2025)에서 제공하는 주택가격동향조사 결과에 따르면, 2025년 3월 기준 강남3구(강남구, 서초구, 송파구)와 강북3구(노원구, 도봉구, 강북구) 간의 아파트 ㎡당 매매평균가격 차이는 약 1,848만 원으로, 통계 집계를 시작한 이후 격차가 가장 크다. 그런데 주택가격격차가 심화되는 것은 단순히 주택가격의 차이가 커지는 것에만 머물지 않고 사회적 통합을 저해하는 등 사회 전반에 영향을 미칠 수 있다(이주석·조주현, 2010). 그러므로, 강남3구와 강북3구의 주택가격결정요인을 비교하여 주택가격 상승기에 강남3구와 강북3구 간 상승폭의 차이가 커지며 지역 간 불균형이 심화된 원인을 확인할 필요가 있다.

      또한 부동산의 고유한 특성 때문에 부동산 시장은 지역, 소득 등에 따라 분화되며, 지역별 하위시장(sub-market)이 형성될 수 있다(박천규 외, 2012). 따라서 아파트 가격 결정요인을 분석할 때 하위시장으로 나누어 하위시장만의 특징을 확인하면 더 정확한 추정이 가능할 수 있다. 한국의 수도인 서울에서 강남3구(강남구, 서초구, 송파구)는 아파트 가격이 높은 하위시장으로, 강북3구(노원구, 도봉구, 강북구)는 아파트 가격이 낮은 하위시장으로 사람들이 인식하고 있다. 이 두 개의 하위시장은 가격 차이로 인해 아파트를 매수하고자 하는 사람들의 특성이나 수요 등이 상이해서 아파트 가격 결정요인이 다를 수 있다.

      특히, 강남3구와 강북3구는 주택가격 외에도 교육환경, 인프라, 전반적인 소득수준 등에서 차이가 나타나고 있다. 강남3구는 강북3구에 비해 교육환경이나 대중교통 등 주거환경이 더 우수한 것으로 알려져 있다(이규환·서승제, 2009). 또한, 국세청(2025)에서 공개한 시군구별 근로소득 연말정산 신고현황에 따르면, 2020년 근로소득 연말정산으로 신고된 강남3구의 급여총액은 강북3구보다 4배 이상 더 많은 것으로 나타났다. 이러한 지역 간 거주민들의 소득수준 및 강남3구와 강북3구 간 주거환경의 차이는 사람들이 주택을 구입할 때도 영향을 미칠 수 있어 하나의 도시에 위치하더라도 아파트 가격 결정요인이 다르게 나타날 수 있다. 그럼에도 불구하고 기존의 연구에서는 주택가격을 추정할 때 소득수준과 같은 인문특성을 고려하지 않고 건물 자체 특성이나 근린환경 접근성만을 고려하고 있다.

      한편, 주택가격을 추정하기 위한 연구에서 가장 활발하게 사용되는 모형은 Rosen(1974)가 제안한 헤도닉 가격 모형(Hedonic Price Model)이다. 헤도닉 가격 모형은 단순한 선형함수 형태로 변수 간의 관계를 보여줘서 직관적으로 이해할 수 있다는 장점이 있지만, 이로 인해 설명력이 저하되는 문제점이 있다(홍정의, 2021). 또한, 주택가격은 복잡한 구조로 이루어져 단순히 선형관계로만 설명하는 데 한계가 있을 수 있다(Ko and Park, 2024). 이러한 단점 및 한계점을 보완할 수 있는 인공지능(artificial intelligence) 모형이 최근 주택가격 연구에서도 적용되고 있다(Adetunji et al., 2022). 대표적인 인공지능 방법론으로 랜덤 포레스트(random forest)가 있는데, 랜덤 포레스트는 상대적으로 다중공선성으로부터 자유롭고, 비선형적인 관계도 확인할 수 있다는 장점을 가지고 있기 때문이다. 하지만, 이러한 기존의 기계학습(machine learning) 기반의 알고리즘(algorithm)은 블랙박스(black box)의 한계로 인해 변수의 중요도나 모형의 예측력만 보여줄 뿐, 변수 간의 관계를 설명하지 못했다(Abidoye and Chan, 2018; 홍정의, 2021).

      이에 본 연구는 랜덤포레스트를 활용하여 강남3구와 강북3구의 비교를 통해 주택가격을 추정하고, eXplainable Artificial Intelligence(XAI)를 활용하여 모형의 예측력과 변수의 중요도뿐만 아니라 변수 간 관계도 확인하고자 한다. 특히, 서울에서 상대적으로 아파트 가격이 높은 것으로 알려진 강남3구와 아파트 가격이 낮은 것으로 알려진 강북3구에서 아파트 가격 결정요인이 어떻게 다른지 확인하고자 한다. 이를 통해 지역별로 더 적합한 도시 및 주택정책 제언을 할 수 있을 것으로 기대한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      
        1. 서울 아파트 가격 결정요인을 확인한 연구
        사람들의 주거 안정을 위해 주택가격이 중요함에 따라 주택가격이 어떤 요인에 의해 영향받는지 확인하는 연구는 다수 수행되고 있다. 대표적으로 아파트 자체의 물리적인 특성, 아파트의 입지나 근린환경 등이 아파트 가격에 미치는 영향을 확인하는 연구가 있다(최성호·성현곤, 2011; Wen et al., 2014; 이훈, 2018; Yang et al., 2019). 그중에서도 한국의 수도이며 인구밀도가 가장 높은 서울의 아파트 가격 결정요인을 확인하는 연구가 활발하게 진행되고 있다.

        서울 아파트 가격 결정요인으로 아파트 자체의 물리적인 특성을 나타내는 변수가 자주 활용되고 있다. 대표적으로는 거래된 아파트 가구별로 다를 수 있는 층, 전용면적, 현관구조, 방 수, 화장실 수가 활용되고 있다. 대부분의 선행연구에서 아파트가 위치한 층이 높을수록 아파트 가격이 상승하는 경향이 있었다(엄현태 외, 2018; 김우성 외, 2019; 홍성준·이창무, 2020; 조용경·윤영호, 2022). 출산율 하락이나 1인가구 증가와 같은 인구구조의 변화로 전용면적이 작을수록 아파트 가격이 상승하는 경향이 나타남을 확인했다(조용경·윤영호, 2022; Ko and Park, 2024).

        한편, 가구 특성 변수 중 거래된 아파트의 층수와 전용면적은 국토교통부 실거래가 공개시스템을 통해 공개됨에 따라 많은 연구자들이 통제변수로 활용하고 있다. 그러나, 현관구조나 방, 화장실 수와 같은 평형별 세부 정보는 실거래가 공개시스템에서 제공하는 자료에 포함되지 않아 변수 구축에 많은 시간이 소요될 수 있다. 이에 따라 현관구조나 방 개수와 같은 가구 특성 변수는 상대적으로 적게 활용되고 있는 것으로 보인다. 변수 구축의 어려움에도 몇몇 연구자들은 관심변수가 아파트 가격에 미치는 영향을 보다 정확하게 확인하고자 현관구조, 방, 화장실 등의 정보를 구축하여 변수로 활용하고 있다. 현관구조가 아파트 가격에 미치는 영향은 선행연구마다 유사하게 나타났다. 현관구조가 계단식일수록 아파트 가격이 상승하여 사람들이 계단식 아파트를 선호함을 확인했다(정수연, 2006; 황형기 외, 2008). 방 개수가 많을수록 아파트 가격이 상승했으며(강수진·서원석, 2016; 이동성·문태훈, 2016), 화장실이 많을수록 아파트 가격이 상승하는 경향이 나타났다(임준홍·홍성효, 2015; 현동우, 2021).

        또한 아파트 단지별로 동일한 단지특성이 아파트 가격에 영향을 미치는 것으로 알려져 있다. 단지특성으로 자주 활용되는 변수로는 난방유형, 세대당 주차대수, 건축연한, 단지 내 총 세대수 등이 있다. 개별난방 방식을 사용하는 아파트 단지일수록 가격이 하락하는 경향이 나타났는데(최석준·채수복, 2009; 이동성·문태훈, 2016), 이에 대해 지역난방이나 중앙난방이 연료비가 적게 소비되기 때문이라고 주장했다(최석준·채수복, 2009). 또한, 대체로 세대당 주차대수가 많을수록 우수한 주거환경을 제공해 아파트 가격이 상승하는 경향이 나타났다(황형기 외, 2008; 성주한·박필, 2014). 선행연구에서 세대수가 많은 대단지 아파트일수록(김우성 외, 2019; 조용경·윤영호, 2022), 건축연한이 작을수록(이재윤·서원석, 2018) 아파트 가격이 상승하는 경향이 있었다. 한편, 전통적인 헤도닉 가격 모형을 활용하지만 건축연한과 건축연한 제곱 변수를 함께 채택하여 건축연한과 아파트 가격 간에 비선형적인 관계가 있음을 확인한 연구도 있었다(홍성준·이창무, 2020). 이는 서울 아파트 가격은 단순히 선형관계만으로 설명되기 어려운 복잡한 구조로 형성될 수 있음을 시사한다. 그러므로, 선형기반의 헤도닉 가격 모형보다 랜덤 포레스트와 같은 비선형 기반의 모형을 활용하면 서울 아파트 가격이 어떻게 형성되는지 더 면밀하게 확인할 수 있을 것이다.

        이와 같은 아파트 자체의 물리적인 특성 외에 아파트의 근린환경도 아파트 가격에 영향을 미치는 것으로 알려져 있다. 서울을 대상으로 한 연구에서 가장 대표적으로 활용되는 변수로는 한강까지 거리가 있다. 대부분의 기존 연구에서는 아파트가 한강과 가까이 위치하면 한강 변에서 다양한 야외활동을 할 수 있고, 아름다운 전망을 제공할 수 있어서 한강까지 거리가 가까울수록 아파트 가격이 상승하는 경향이 나타났다(엄현태 외, 2018; Ko and Park, 2024). 또한, 대중교통 이용의 편의성으로 인해 지하철역과 가까울수록 가격이 대체로 상승하였다(임준홍·홍성효, 2015; 이재윤·서원석, 2018; 이훈, 2018).

        이 외에도 대형쇼핑시설과 같은 편의시설, 교육환경을 나타낼 수 있는 초등학교 접근성, 의료 접근성을 보여주는 종합병원까지 거리와 같은 변수가 자주 활용되고 있다. 대체로 아파트에서 대형쇼핑시설까지 거리가 가까울수록 아파트 가격이 높았다(신상영 외, 2006). 안전이나 통학의 편리함으로 인해 초등학교까지 거리가 가까울수록 아파트 가격이 상승하기도 했지만(이동성·문태훈, 2016; 이재윤·서원석, 2018), 초등학교까지 거리가 멀수록 가격이 상승하는 경향이 나타나기도 하였다(한다솜·최창규, 2022). 한편, 병원 접근성과 아파트 가격 간의 관계도 확인되고 있다. 종합병원과 거리가 가까울수록 아파트 가격이 높게 나타나기도 했지만(한다솜·최창규, 2022), 혼잡성으로 인해 종합병원까지 거리가 멀수록 가격이 상승하는 경향이 나타나기도 하였다(이재윤·서원석, 2018).

        이처럼 아파트의 근린환경이 아파트 가격에 미치는 영향은 연구마다 하나의 결론에 이르지 못하고 있으며, 연구의 시·공간적 범위 등에 따라 아파트 가격에 미치는 영향이 다르게 나타날 수 있음을 확인할 수 있다. 그러므로, 서울 아파트 가격 결정요인은 앞으로 계속 탐색될 필요가 있어 보인다.

      

      
        2. 지역 간 아파트 가격 결정요인 비교연구
        한편 부동산은 부동성을 지니고 있어 지역 간 가격 결정요인이 다를 수 있다. 이에 따라 지역별 주택가격결정요인을 비교하는 연구도 활발하게 이루어지고 있다(김광영·안정근, 2010; 이주석·조주현, 2010; 전해정, 2016; 김명연·김은정, 2019; 변세일 외, 2019; 강요명·서정렬, 2020).

        변세일 외(2019)는 공간계량모형을 활용하여 광주, 대전, 대구, 부산의 아파트 매매가격 및 전세가격 결정요인을 분석했다. 분석 결과, 단지특성, 교육특성, 공간특성과 같은 변수들이 주택가격에 미치는 영향은 지역의 공간환경이나 아파트 입지에 따라 상이했다. 광주, 대구, 부산은 상위 건설사가 시공한 아파트일수록 매매가격이 상승했지만, 대전은 통계적으로 유의미한 관계가 나타나지 않았다. 한편, 4개 지역 모두 전반적으로 생활편의시설과 같은 주변 환경적 특성이 주택가격에 많은 영향을 미치는 것으로 나타났다.

        Chung et al.(2018)은 헤도닉 가격 모형을 활용하여 베트남 호치민과 하노이의 아파트 가격 결정요인을 분석하였다. 분석 결과, 호치민과 하노이 모두 아파트가 도심 내 위치할수록, 도심까지 거리가 가까울수록, 평균 유닛(unit) 면적이 클수록 아파트 가격이 상승했다. 하지만, 호치민과 하노이에서 아파트 가격에 유의미한 영향을 미치는 요인이 다르게 나타나거나, 아파트 가격과의 관계가 다른 요인들도 있었다. 예를 들어 호치민은 열대 기후로 인해 수영장 유무가 아파트 가격에 중요한 요인 중 하나였지만, 하노이는 북부에 위치하여 수영장이 아파트 가격 형성에 중요한 요인으로 작용하지 않았다.

        한편, 다른 도시 간 아파트 가격결정요인을 비교·분석한 연구 외에도 하나의 도시 안에서 아파트 가격 결정요인을 비교·분석한 연구도 진행되었다. 강요명·서정렬(2020)은 부산시 해운대구의 우동과 반여동을 대상으로 아파트 가격 결정요인을 분석하였으며, 브랜드가 아파트 매매가격에서 차지하는 비중을 확인하였다. 분석 결과, 우동과 반여동 모두 브랜드 아파트일수록 아파트 가격이 상승하는 것으로 나타났다. 하지만 공원 접근성과 아파트 가격 간의 관계는 우동과 반여동에서 상이하게 나타났다. 우동은 아파트 단지 20분 거리 내 공원이 있을수록 아파트 가격이 상승했지만, 반여동은 아파트 단지 20분 거리 내 공원이 있을수록 오히려 아파트 가격이 하락했다. 이는 같은 지역에서도 아파트 가격 결정요인이 서로 다르게 나타날 수 있음을 보여준다.

        또한, 서울을 대상으로도 하위시장에 따라 아파트 가격 결정요인이 다를 수 있음을 확인한 연구가 진행되었다. 이주석·조주현(2010)은 헤도닉 가격 모형을 활용하여 서울시 강남3구와 강북3구 간 중형 아파트 가격 결정요인에 차이가 있음을 확인했다. 이에 주택가격 결정요인을 분석할 때 주택가격 안정화를 위해서는 지역별로 세분화하여 분석할 필요성이 있음을 주장하였다.

        김광영·안정근(2010)은 서울시 대규모 아파트 단지를 대상으로 아파트 가격 결정요인을 분석했다. 이를 위해 서울시 전체, 강남 11개 구, 강북 14개 구 3개 모형으로 나누어 분석했다. 분석 결과, 강남에서는 입주경과년수가 아파트 가격에 통계적으로 유의미한 영향을 미치지 못했지만, 강북에서는 입주경과년수가 적을수록 아파트 가격이 상승했다.

        전해정(2016)은 서울시 전체, 강남, 강북을 대상으로 공간계량 분석방법을 활용해 주택가격모형을 비교·분석했다. Spatial Error Model(SEM) 모형 분석 결과, 강남에서는 4차선 도로와 아파트 간의 거리가 멀어질수록 아파트 가격이 상승했지만, 강북에서는 4차선 도로와 아파트 간의 거리가 멀어질수록 아파트 가격이 하락했다. 한편, 강남과 강북 모두 지하철역까지 거리가 가까워질수록 아파트 가격이 상승했다.

        김명연·김은정(2019)은 공간회귀모형을 활용해 서울시 강남3구와 강북3구를 대상으로 근린환경 접근성이 공동주택가격에 미치는 영향을 분석했다. 분석 결과, 강남3구와 강북3구 모두 2km 네트워크 반경 내 의료시설 수가 많을수록, 공동주택 단지로부터 공장까지 네트워크 최단거리가 멀어질수록 주택가격은 상승했다. 하지만 재건축정비사업구역 지정여부, 지하철역까지 거리와 같은 일부 변수가 주택가격에 미치는 영향은 강남3구와 강북3구에서 다르게 나타났다.

        이처럼 지역 간 아파트 가격 결정요인을 비교한 대부분의 연구에서 지역에 따라 아파트 가격 결정요인이 다르게 나타났다. 또한 하나의 도시더라도 지역에 따라 아파트 가격 결정요인이 다르게 나타나기도 했다. 이는 아파트 가격 결정요인을 분석할 때 하나의 도시더라도 하위시장에 따라 시장을 세분화해서 아파트 가격을 보다 더 정확하게 추정할 필요가 있음을 보여준다.

      

      
        3. 랜덤 포레스트를 활용한 부동산 가격 연구
        기존 주택가격을 추정하는 연구에서 헤도닉 가격 모형과 같은 모수추정 방식의 방법론이 많이 활용되었는데, 인공지능의 발전으로 인공지능 방법론을 활용한 주택가격추정이 상당히 활발하게 진행되고 있다. 그중에서도 랜덤 포레스트는 기존의 의사결정나무(decision tree)에 비해 과적합(overfitting)이 발생할 우려가 적다는 장점을 가져 주택가격추정에 자주 활용되고 있으며, 주택가격을 추정하는 데 있어 다른 인공지능 모형에 비해 랜덤 포레스트가 더 우수함을 입증한 연구가 많다. 예를 들어, Antipov and Pokryshevskaya(2012)는 러시아 상트페테르부르크(Saint Petersburg)의 아파트 가격을 평가했는데, 인공신경망과 같은 대량평가모형보다 랜덤 포레스트의 성능이 더 우수했다. 이와 유사하게 Louati et al.(2022)은 의사결정나무, 랜덤 포레스트, 선형회귀를 활용하여 사우디아라비아 리야드(Riyadh)의 주거용 부동산의 토지가격을 추정하고, 모형 성능을 비교하였는데 랜덤 포레스트가 가장 우수함을 확인했다.

        한편, 한국을 대상으로도 머신러닝 모형의 성능을 비교한 연구가 진행되고 있다. 김이환 외(2022)는 헤도닉 가격 모형, 인공신경망, 랜덤 포레스트를 활용해 서울시 아파트 가격을 추정했는데, 그 결과 랜덤 포레스트가 가장 우수한 모형으로 확인되었다. 또한, Kim et al.(2022)는 인공신경망과 랜덤 포레스트를 활용하여 2015년부터 2019년에 거래된 서울시 주택 매매가격을 추정했는데, 랜덤 포레스트의 성능이 더 우수했다. 이처럼 머신러닝을 활용해 주택가격을 추정한 대부분의 선행연구는 주택가격 추정에 머신러닝을 활용하면 모형의 예측력이 개선될 수 있음을 강조하고 있지만, 블랙박스의 한계로 인해 예측력 개선이나 변수의 중요도에만 초점을 맞추고 있다.

        그러나 최근 설명가능한 인공지능의 개발로 머신러닝을 이용해 주택가격을 추정하더라도 개별 변수들 간 관계까지 확인할 수 있게 되었다. 이에 따라 최근 머신러닝를 활용한 주택가격 연구들도 SHapley Additive exPlanation(SHAP), Local Interpretable Model-agnostic Explanations(LIME)과 같은 XAI 기법을 활용해 주택가격 결정요인이 주택가격에 미치는 영향을 확인하고 있다. 서정석 외(2023)는 CatBoost와 XAI 기법인 SHAP을 활용하여 서울시 아파트 가격과 개발 밀도 간 비선형적인 관계를 확인했으며, Ko and Park(2024)는 랜덤 포레스트와 SHAP을 활용해 서울 아파트 매매가격과 대기오염 간의 관계를 확인했다. 또한, Uysal and Kalkan(2024)가 랜덤포레스트 모형에 SHAP과 LIME을 적용하여 이스탄불(Istanbul)의 주택 가격을 예측한 것처럼 선행연구에서 머신러닝을 활용한 주택가격 연구에서 XAI가 적용되고 있음을 알 수 있다.

      

      
        4. 선행연구와의 차별성
        본 연구의 목적은 서울시 강남3구와 강북3구의 아파트 가격 결정요인을 규명하고, 아파트 가격 결정요인의 중요도를 비교·분석하는 것이다. 선행연구 검토를 통해 확인한 본 연구의 차별성은 다음과 같다.

        첫째, 랜덤 포레스트를 활용하여 강남3구와 강북3구의 아파트 가격 결정요인과 그 중요도를 비교·분석한다. 선행연구 고찰을 통해 확인하였듯이 같은 지역 내에서도 아파트 가격 결정요인이 다르게 나타날 수 있으며, 지역을 세분화하면 해당 지역의 특성에 기반한 분석을 통해 더 정확한 분석이 가능할 수 있다. 한편, 최근 인공지능의 발전으로 인공지능 기반의 머신러닝 모형이 다양한 연구에서도 활용되고 있다. 머신러닝은 주택연구에서 전통적으로 사용되는 헤도닉 가격 모형과 달리 비선형적인 관계를 확인할 수 있으며, 다중공선성으로부터 자유롭고, 예측력이 더 우수하다는 장점이 있다. 하지만, 주택가격에 영향을 미치는 요인의 지역적 차이를 확인한 연구에서 인공지능 모형의 적용은 상당히 부족한 실정이다. 이에 본 연구는 머신러닝 기반의 랜덤 포레스트를 활용하여 강남3구와 강북3구 간의 아파트 가격 결정요인을 비교하고자 한다.

        둘째, 아파트의 물리적 요인 외에 아파트 단지의 인문적 요인을 활용한다. 선행연구 고찰 결과 지역 간 아파트 가격 결정요인을 비교한 연구가 일부 있었는데, 기존 연구들은 아파트의 물리적 환경이나 근린환경에 초점을 맞추었으며, 인문 특성 변수를 고려하지 못했다. 그러나, 지역 간의 가격 격차는 아파트 단지의 물리적 요인이나 근린환경 요인 외에 거주자의 소득과 같은 인문적 요인에 의해 크게 영향을 받을 수 있다. 따라서 본 연구는 기존 선행연구와 달리 거주자의 소득수준까지 고려해 아파트 가격 형성요인을 보다 더 면밀하게 확인하고자 한다.

        셋째, 머신러닝의 한계인 블랙박스를 극복하기 위해 설명가능한 인공지능을 적용한다. 머신러닝 모형은 성능이 우수하지만, 개별 변수 간의 관계를 확인할 수 없다는 한계가 있어 기존 연구들은 대부분 모형의 예측력이나 변수의 중요도만을 제시하는 것에 그쳤다. 하지만, 주택가격을 추정하는 연구는 모형의 성능이 우수함을 확인하는 것 외에 어떤 변수와 주택가격 간의 관계를 확인하는 것이 상당히 중요할 수 있다. 변수 간 관계를 확인해야 도시 및 주택 분야에 보다 실질적인 정책적 제언이 가능할 수 있기 때문이다. 그러므로, 본 연구는 설명가능한 인공지능을 활용하여 개별 변수 간 관계까지 확인하고자 한다.

        마지막으로 본 연구는 2018년부터 2022년까지 5년간 강남3구와 강북3구에서 발생한 아파트 매매 실거래가격을 전수조사해서 사용했다. 아파트 실거래가격 데이터는 국토교통부에서 매년 공개하여 쉽게 구축할 수 있지만, 방 수, 화장실 개수, 세대당 주차대수 등의 단지 및 가구특성 데이터를 제공하지 않는다는 한계가 있다. 이로 인해 서울시 강남3구와 강북3구의 아파트 가격결정요인을 비교한 기존의 연구들은 아파트 가격에 영향을 미칠 수 있는 단지 및 가구 정보를 변수에 포함하지 않거나, 포함하더라도 데이터 구축에 시간이 많이 소요되어 단기간의 자료를 분석에 활용했다. 그러나, 본 연구는 분석의 정확성을 높이기 위해 국토교통부에서 제공하지 않는 단지 및 가구특성 등의 데이터를 추가적으로 구축하여 분석에 활용해 더 정확한 분석을 구현하고자 했다. 또한, 강남3구와 강북3구의 아파트 가격 결정요인을 비교한 이전 연구과 달리 5년간의 데이터를 사용하여 일반화가 가능할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 분석 방법
      
        1. 변수 구성
        분석을 위해 <Table 1>과 같이 변수를 설정하였다. 본 연구의 종속변수는 m2 당 아파트 매매가격으로 국토교통부 실거래가 공개시스템에서 제공하는 데이터를 사용했다. 2018년부터 2022년까지 서울시 강남3구에서 아파트 매매거래가 총 45,371건이 발생했고, 강북3구에서는 아파트 매매거래가 총 50,364건이 발생했다. 그중 가구 및 단지특성 정보가 정확하지 않거나 없는 경우는 분석에서 제외하였으며 실제 분석에는 강남3구 40,933건, 강북3구 45,927건을 활용하였다. 또한 종속변수인 m2 당 주택가격은 자연로그를 취해 활용했다.

        
          Table 1.  
				
          

          
            Description of variables
          
          

        

        
        

        독립변수는 선행연구고찰을 바탕으로 가구특성, 단지특성, 시간특성, 인문특성, 근린특성으로 구성했다. 가구특성 변수는 전용면적, 층, 현관구조, 방, 화장실로 구성했다. 단지특성은 건축연한, 세대수, 세대당 주차대수, 난방유형, 브랜드로 구성했다. 가구특성과 단지특성 변수는 국토교통부 실거래가 공개시스템에서 제공하는 데이터를 기본으로 하였고, 국토교통부에서 제공하지 않는 데이터는 네이버부동산과 서울부동산정보광장에서 구득하였다.

        본 연구는 2018년부터 2022년까지 발생한 아파트 매매 실거래가격을 분석했는데, 코로나19와 같은 특수한 상황이 주택가격에 미친 영향을 통제하고자 계약연도를 더미처리해서 사용했다. 또한 본 연구는 강남3구와 강북3구의 주택가격 영향요인을 비교·분석하는 것을 목적으로 하는데, 주택의 물리적인 특성이나 근린환경 외에 인문 특성이 지역 간 주택가격 차이와 관련이 있을 수 있어 변수로 채택하였다. 소득은 구득할 수 있는 최소 단위인 행정동의 월평균 소득을 활용했으며, 공개된 데이터 중 가장 최신 시점인 2019년 12월 데이터를 활용하였다. 선행연구에서도 소득은 주택가격에 영향을 미칠 수 있음이 확인되고 있다(Rico-Juan and de La Paz, 2021).

        근린특성은 선행연구에서 대표적으로 고려되는 한강, 공원녹지, 중심업무지구, 대중교통접근성인 버스정류소, 지하철역, 교육특성인 유치원, 초등학교, 사람들의 편의를 증진시키는 대형판매시설, 종합병원, 건강증진 및 다양한 여가활동의 기회를 제공하는 공공체육시설, 문화시설 접근성을 활용했다. 이러한 근린특성은 아파트의 주거환경을 쾌적하거나 편리하게 하여 사람들의 주택구매의사결정이나 주택가격에 영향을 미칠 수 있어 변수로 채택했다. 또한, 모든 근린특성 변수들은 GIS를 활용하여 아파트 단지 중심점으로부터 최단거리를 측정하였다.

      

      
        2. 분석 방법
        
          1) 헤도닉 가격 모형과 랜덤 포레스트
          주택가격 결정요인을 확인하는 연구에서 가장 전통적으로 사용되는 모형 중 하나는 Rosen(1974)가 제안한 헤도닉 가격 모형으로, 재화가 가진 여러 가지 특성들로 재화의 가격을 설명하는 모형이다(성주한·박필, 2014). 본 연구는 세미로그(semi-log) 모형을 활용했으며, 식 (1)과 같다.

          
            
              
                	
                  
                
                	
                  (1) 
				
                
              

            

          

          한편, 인공지능의 성능이 강화됨에 따라 기계학습 기법이 주택가격을 추정하는 연구에서도 사용되고 있는 추세다(오지훈·김정섭, 2018; 윤규섭 외, 2021; Yang et al., 2021). 그 중 대표적인 앙상블(ensemble) 기반 방법론 중 하나로 랜덤 포레스트가 있다. 랜덤 포레스트는 여러 개의 의사결정 나무를 생성하고 투표를 통해 예측하는 분석모형이다(김정희, 2021). 랜덤 포레스트는 여러 개의 의사결정 나무를 조합하는 모형으로, 과적합이 발생하지 않는 것으로 알려져 있다(Breiman, 2001). 특히, 랜덤 포레스트는 주택연구에서 전통적으로 활용되는 헤도닉 가격 모형과 달리 비모수모형이어서 예측력이 더 우수하고 다중공선성으로부터 자유로울 수 있다는 장점이 있어 주택가격연구에서도 활용되고 있다.

        

        
          2) 설명가능한 인공지능
          기존 랜덤 포레스트를 활용한 연구에서는 머신러닝의 블랙박스 한계로 인해 변수의 중요도나 예측력만 확인할 수 있었다(Antipov and Pokryshevskaya, 2012; 배성완·유정석, 2018; 홍정의, 2021; 김이환 외, 2022; Kim et al., 2022). 하지만, 최근 설명가능한 인공지능이 출현함에 따라 개별 변수들 간의 관계까지도 확인할 수 있게 되었다. 랜덤 포레스트 분석에 가장 대표적으로 사용되는 XAI 방법론 중 하나는 SHAP이다(양건필·전해정, 2022; 서정석 외, 2023; Han et al., 2023; Ko and Park, 2024). SHAP은 게임이론(game theory) 기반으로 예측을 설명해 주는 통합 프레임워크(framework)이다(Lundberg and Lee, 2017). 또한, 각 변수들이 예측에 얼마나 기여했는지를 정량화해서 변수의 중요도를 보여준다(Lundberg and Lee, 2017). SHAP의 global value와 local value를 통해 각각 종속변수에 대한 개별 독립변수들의 중요도, 독립변수와 종속변수 간의 관계를 시각적으로 확인할 수 있다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석 결과
      
        1. 기초통계량
        <Table 2>는 기초통계량 분석 결과이다. 2018년부터 2022년까지 강남3구에서 발생한 아파트 매매 거래의 m2당 가격은 평균 약 1,746만 원이었고, 강북3구는 평균 약 739만 원으로 강남3구가 2배 이상 비싼 것으로 나타났다. 또한 강북3구 행정동별 평균 월소득은 약 311만 원이었으며, 강남3구 행정동별 평균 월소득은 평균 약 487만 원으로 강남3구 행정동별 평균 월소득이 더 높게 나타났다. 주택가격과 소득을 통해 확인할 수 있듯이 강남3구와 강북3구 간 차이가 크게 나타나고 있다.

        
          Table 2.  
				
          

          
            Descriptive statistics
          
          

        

        
        

        거래된 층수는 강남3구가 평균 약 10층, 강북3구가 평균 약 8층이었다. 현관구조는 강남3구의 76%가 계단식이었으며, 강북3구의 51%가 계단식이었다. 거래된 아파트 단지의 세대수는 강남3구가 평균 약 1,366세대, 강북3구는 평균 약 1,373세대로 비슷하게 나타났다. 브랜드의 경우 강남3구는 약 48%가 시공순위 10위 이내 건설사였지만, 강북3구는 약 18%가 시공순위 10위 이내 건설사로 그 차이가 컸다.

        한강까지 거리는 강남3구가 평균 약 2,675m, 강북3구가 평균 약 10,552m로 강북3구가 더 먼 것으로 나타났다. 이는 지리적 위치상 강남3구인 강남구, 서초구, 송파구가 강북3구인 노원구, 도봉구, 강북구보다 한강과 가깝기 때문으로 보인다. 또한, 한강 변수의 표준편차는 강남3구는 약 1,737m, 강북3구는 약 1,921m로 지역 내 편차는 큰 차이가 없었다.

        아파트에서 버스정류소까지 거리는 강남3구가 평균 약 157m, 강북3구가 평균 약 118m로 강북3구의 버스정류소 접근성이 상대적으로 더 우수한 것으로 나타났다. 또한, 지하철역출입구까지 거리는 강남3구가 평균 약 452m, 강북3구가 평균 약 542m로 강남3구의 지하철역 접근성이 더 우수한 것으로 나타났다. 또한 유치원은 강남3구가 평균 약 375m, 강북3구가 평균 약 240m였으며, 초등학교는 강남3구가 평균 약 360m, 강북3구가 평균 약 291m였다. 대형판매시설은 강남3구가 평균 약 1,313m, 강북3구가 평균 약 548m로 두 지역 간 차이가 큰 것으로 나타났으며, 강남3구에 비해 강북3구의 편차가 더 작아 강북3구에서 대형판매시설이 더 고르게 분포하는 것으로 판단된다. 종합병원은 강남3구가 평균 약 1,878m, 강북3구가 평균 약 1,294m였다.

        아파트에서 문화시설까지 거리는 강남3구가 평균 약 423m, 강북3구가 평균 약 405m로 비슷하게 나타났지만, 아파트에서 공공체육시설까지 거리는 강남3구가 평균 약 736m, 강북3구가 평균 약 447m로 강북3구가 강남3구보다 공공체육시설 접근성이 더 우수한 것으로 보인다. 그러므로, 강남3구 내 공공체육시설의 분포를 분석하여 공공체육서비스에서 소외된 지역이 있는지 검토할 필요가 있다.

      

      
        2. 헤도닉 가격 모형과 랜덤 포레스트 성능 비교
        랜덤 포레스트 모형에 적용한 하이퍼파라미터(hyperparameter) 값은 <Table 3>과 같다. 최적의 모형을 구현하고자 랜덤 서치(random search) 기법을 활용해서 하이퍼파라미터를 조정하였다. 랜덤 서치 기법은 연구자가 설정한 일정한 범위 안에서 최적의 하이퍼파라미터 조합을 찾아주는 방법이다. 또한, 랜덤 포레스트의 예측 성능을 평가하기 위해 전체 데이터를 훈련 데이터(80%)와 테스트 데이터(20%)로 무작위 분할했으며, 교차검증을 5번 반복 수행했다. 이를 통해 모델의 과적합을 방지했으며, 모형의 성능을 신뢰할 수 있도록 하였다.

        
          Table 3.  
				
          

          
            Hyperparameters
          
          

        

        
        

        <Table 4>는 헤도닉 가격 모형과 랜덤 포레스트 모형의 성능을 보여준다. 본 연구에서는 R2, Mean Absolute Error(MAE), Root Mean Squared Error(RMSE) 값을 기준으로 모형 예측력을 평가하였다. R2값은 클수록 모형의 설명력이 우수하다고 평가한다. MAE과 RMSE는 값이 작을수록 오차가 적은 것을 의미하여, MAE 값과 RMSE 값이 더 작은 모형이 더 우수한 모형으로 평가된다. 헤도닉 가격 모형과 랜덤 포레스트 모형의 예측력 및 오차를 비교했을 때 랜덤 포레스트의 R2 값이 더 크며 랜덤 포레스트의 MAE 값과 RMSE 값이 더 작았다. 그러므로 본 연구에서는 성능이 더 우수한 랜덤 포레스트 모형을 최종 분석 모형으로 채택하고자 한다.

        
          Table 4.  
				
          

          
            Model performance comparison
          
          

        

        
        

      

      
        3. SHAP을 활용한 랜덤 포레스트 분석 결과
        <Figure 1>과 <Figure 2>는 각각 강남3구 모형과 강북3구 모형에 관한 global value이며, <Figure 3>과 <Figure 4>는 각각 강남3구 모형과 강북3구 모형에 대한 local value이다. 먼저 global value 결과를 살펴보면, 강남3구와 강북3구에서 주택가격에 영향을 미치는 변수들의 중요도가 상이하게 나타났다. 강남3구에서는 소득, 세대수, 계약연도, 전용면적, 중심업무지구, 대형판매시설, 건축연한이 중요도가 높은 상위 7개 변수였다. 이와 달리 강북3구에서는 계약연도, 소득, 건축연한, 한강, 전용면적, 세대수, 지하철역 출입구가 상위 7개 변수였다. 즉, 강남3구는 강북3구와 비교했을 때 중심업무지구와 대형판매시설이 아파트 가격에 미치는 영향이 상대적으로 더 중요했다. 이와 달리 강북3구에서는 강남3구와 비교했을 때 한강과 지하철역 출입구가 아파트 가격에 미치는 영향이 상대적으로 더 중요하였다.
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        강남3구에 비해 강북3구는 한강 접근성이 아파트 가격 형성에 중요했다. 즉, 강북3구는 서울시 중심부에 가까운지가 아파트 가격 형성에 중요한 것으로 판단된다. 이와 달리 강남3구에서는 한강과의 접근성보다 강남3구에서 거주하는 것 자체에 더 의미를 두고 있는 것으로 보인다.

        중심업무지구까지 거리는 강남3구에서 아파트 가격에 더 중요했다. 또한, 대중교통 접근성인 버스정류소나 지하철역은 강북3구 아파트 가격 결정에 더 중요한 역할을 하는 것으로 나타났다. 강북3구는 서울의 중심업무지구인 도심권, 강남권, 여의도권까지 거리가 멀어서 중심업무지구까지 거리보다 출퇴근을 편리하게 해주는 지하철역이나 버스정류소와 같은 대중교통이 강북3구 아파트 매수자에게 더 중요한 것으로 보인다. 또한, 기초통계 분석 결과 강남3구가 지하철역까지 거리의 평균값이 더 작아 지하철 접근성이 더 우수한 것으로 나타났다. 강남3구가 지하철 인프라가 더 잘 구축되어 있어서 강남3구에서는 주거지를 선택할 때 지하철역 접근성이 상대적으로 덜 중요할 수 있다.

        대형판매시설은 강남3구의 아파트 가격 형성에 더 중요하게 작용했다. 기초통계 분석결과를 확인했을 때, 백화점과 대형마트와 같은 대형판매시설은 강남3구보다 강북3구에 더 고르게 분포해 있다. 이로 인해 대형판매시설 접근성은 강남3구의 아파트 가격 형성에 더 중요하게 나타난 것으로 보인다.

        Local value 결과를 확인했을 때, 강남3구와 강북3구에서 아파트 가격에 미치는 영향이 다른 변수들이 있었다. 강북3구에서는 지하철역 출입구까지 거리가 가까울수록 아파트 가격이 상승하는 경향이 나타났다. 지하철역까지 거리가 가까울수록 통근이나 다른 지역으로의 이동이 편리해서 선호되는 것으로 보인다. 이와 달리 강남3구에서는 지하철역 출입구와 가까울수록 아파트 가격이 상승하기도 했지만, 하락하기도 했다. 기초통계 분석결과, 강남3구의 아파트에서 지하철역까지 거리는 평균 약 452m였지만, 강북3구는 평균 약 542m로 강남3구가 지하철역 접근성이 더 우수한 것으로 나타났다. 또한, 국토교통부(2025) 통계누리 자료에 따르면, 2020년 기준 강북3구에 비해 강남3구의 자가용 승용차 등록대수는 약 2배 이상 많다. 이는 강남3구가 지하철역이 주거지에 더욱 인접하고, 자동차 보유대수도 많아 매매 거래를 할 때 지하철역 접근성이 제공하는 이점과 혼잡과 같은 부의 외부효과가 동시에 영향을 미쳐서 나타난 결과로 보인다. 선행연구에서도 지하철역 주변지역은 혼잡하거나 소음이 발생해 지하철역까지 거리가 가까운 것이 오히려 주택가격에 부정적인 영향을 미칠 수 있다고 주장하였다(이세영 외, 2006). 또한, 강북3구와 달리 강남3구에서는 방이 많을수록 아파트 가격이 상승했다. 강남3구는 상대적으로 소득이 높고 세대원 간의 독립적인 개별공간을 중요시해서 나타난 결과로 판단된다.

        또한, 한강 접근성이 아파트 가격에 미치는 영향이 지역별로 다르게 나타났다. 강남3구는 한강까지 거리가 가까울수록 아파트 가격이 상승하는 경향이 나타났다. 이는 선행연구와 유사한 결과로, 강남3구는 한강까지 거리가 가까울수록 경관이 우수하며 다양한 야외활동을 즐길 수 있어 선호되는 것으로 보인다(엄현태 외, 2018; Ko and Park, 2024). 그러나 강북3구는 한강까지 거리가 가까울수록 아파트 가격이 상승하기도 했지만 하락하기도 하였다. 강남3구는 한강과 인접해 있지만, 강북3구는 한강까지 거리가 멀어서 강북3구 내에서 가장 한강이 가까운 단지일지라도 한강 조망권이나 실질적 접근성이 떨어진다는 특징이 있다. 기초통계분석 결과에서도 강북3구 아파트 중에서 한강까지 거리가 가까운 아파트는 약 6.6km 거리에 위치한 것으로 나타났다. 이로 인해 아무리 강북3구 내에서 한강까지 거리가 가까운 아파트 단지일지라도 한강이 제공하는 경관이나 야외활동 증진과 같은 이점을 누리기 어렵다고 판단된다. 이와 같은 지리적 특성으로 인해 한강까지 거리가 멀수록 아파트 가격이 상승하는 경향이 나타나기도 한 것으로 보인다. 한편, 한강은 서울의 중심부를 가로지르고 있으며, 강변북로와 올림픽대로와 같은 주요 도로망이 위치한다. 이러한 한강의 지리적 이점으로 인해 강북3구에서도 한강에 가까울수록 가격이 상승한 경향이 나타나기도 한 것으로 보인다.

        강남3구는 공공체육시설까지 거리가 가까울수록 아파트 가격이 상승하는 경향이 나타났다. 공공체육시설은 사람들에게 합리적인 가격으로 운동할 수 있는 공간을 제공하여 선호되는 것으로 보인다. 강북3구는 공공체육시설까지 거리가 멀수록 아파트 가격이 상승했다. 기초통계 결과에서 강북3구는 강남3구에 비해 아파트까지 공공체육시설까지 거리의 편차가 작게 나타나 강북3구가 공공체육시설이 더 고르게 설치되어있는 것으로 보인다. 이로 인해 주택을 구입할 때 사람들에게 공공체육시설이 선호요인으로 작용하지 못하였을 수 있다.

        한편, 전용면적, 층, 세대당 주차대수, 소득, 건축연한, 계약연도, 공원녹지와 아파트 가격 간의 관계는 강남3구와 강북3구에서 유사하게 나타났다. 선행연구와 유사하게, 전용면적이 작을수록, 거래된 아파트의 층이 높을수록, 세대당 주차대수가 많을수록 아파트 가격이 상승하였다.

        한편, 본 연구에서 인문특성으로 새롭게 추가한 소득 변수의 경우 아파트가 위치한 행정동의 월평균 소득이 높을수록 아파트 가격이 상승하는 경향이 나타났다. 소득은 사람들의 구매력에 영향을 미칠 수 있는 요인 중 하나로, 소득수준이 높은 행정동일수록 거주자의 구매력이 높아 해당 행정동에 위치한 아파트의 가격이 높은 경향이 나타난 것으로 보인다.

        건축연한은 지역에 관계없이 아파트 가격과 비선형적인 관계를 보였다. 이는 아파트 건설 이후 일정 시점이 지나면 재개발 및 재건축 사업에 대한 기대감으로 인해 구축 아파트의 가격이 다시 상승하는 한국 문화의 특성이 반영된 것으로 판단된다. 또한, 지역에 상관없이 공원녹지의 접근성이 우수한 것은 아파트 가격 상승요인으로 확인되었다. 공원녹지는 쾌적한 환경을 조성해 주고, 휴식하거나 운동할 수 있는 공간을 제공하는 것처럼 사람들에게 다양한 편익을 제공하여 선호되는 것으로 보인다. 그러므로, 강남3구와 강북3구 모두 충분한 녹지공간을 제공할 필요가 있다.

        계약연도는 2018년 1월 1일부터 2019년 12월 31일까지 거래된 거래보다 2020년 1월 1일부터 2022년 12월 31일에 거래된 거래일수록 매매가격이 더 높은 것으로 나타났다. 이는 코로나 팬데믹 시기에 한국은행 기준금리가 역대 최저 수준인 0.5%까지 하락한 저금리 정책과 같은 거시경제의 급격한 변화 때문으로 판단된다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 서울시 강남3구와 강북3구를 대상으로 랜덤 포레스트를 활용하여 아파트 가격 결정요인을 비교·분석했다. 주요 연구 결과 및 정책적 시사점은 다음과 같다.

      첫째, 주택가격을 추정할 때 기계학습방법인 랜덤 포레스트를 활용하면 헤도닉 가격 모형보다 더 정확한 분석이 가능할 수 있다. 분석결과, 헤도닉 가격 모형보다 랜덤 포레스트가 설명력이 더 우수하고 오차가 더 적게 발생했다. 또한, 랜덤 포레스트 모형에 SHAP을 적용한 결과, 건축연한과 같은 일부 변수들은 아파트 가격과 비선형적인 관계가 나타났다. 이러한 결과는 헤도닉 가격 모형처럼 선형성을 기반으로 하는 모형으로 분석하면 실제 주택 시장에서 나타나는 복잡한 현상을 설명하는 데 한계가 있을 수 있음을 보여준다. 따라서, 앞으로도 성능이 더 우수하며 비모수 기반인 랜덤 포레스트 모형을 활용하면 더 정확한 분석이 가능할 수 있다.

      둘째, 강남3구와 강북3구 간 아파트 가격에 영향을 미치는 변수들의 중요도가 다르게 나타났다. 그러므로 아파트 가격 결정요인을 하위시장별로 분석하여 지역 특성에 맞는 정책을 실시하면 더 실질적인 정책효과를 얻을 수 있을 것으로 보인다. 예를 들어 지하철역과 같은 대중교통 접근성은 강남3구보다 강북3구에서 아파트 가격 결정에 더 중요하였으며, 기초통계분석 결과 강남3구가 강북3구에 비해 지하철역 출입구 접근성이 더 우수한 것으로 나타났다. 또한 강북3구보다 강남3구에 지하철역이 더 많이 위치하고 있다. 그러므로, 강남3구보다는 강북3구에서 지하철역 접근성을 개선하는 것을 우선적으로 검토할 필요가 있어 보인다.

      셋째, 소득은 두 지역 모두 아파트 가격 형성에 중요한 변수로 나타났다. 특히, 강남3구에서는 소득의 중요도가 가장 높았다. 그러나 기존 아파트 가격 영향요인을 확인하는 대부분의 선행연구에서는 소득과 같은 인문특성을 고려하지 못하고 있다. 그러므로 앞으로 아파트 가격 영향요인을 확인할 때 소득과 같은 인문특성 변수를 활용할 필요가 있다.

      넷째, 일부 변수들이 아파트 가격에 미치는 영향은 강남3구와 강북3구에서 서로 상이한 것으로 나타났다. 예를 들어, 강북3구와 달리 강남3구는 공공체육시설까지 거리가 가까울수록 아파트 가격이 상승했으며, 기초통계 결과에서 강남3구보다 강북3구가 공공체육시설이 더 고르게 설치되어있음을 확인하였다. 이는 강남3구에서는 공공체육시설 인근에 위치한 아파트들의 가격이 높게 형성되고 있으며, 공공체육시설의 공급이 부족하다는 것을 보여줄 수 있다. 그러므로, 강남3구를 대상으로 공공체육서비스로부터 소외된 지역이 없는지 확인하고 공공체육시설을 공급하는 것을 검토할 필요가 있다. 또한, 공공체육시설 접근성과 같은 근린환경 변수가 아파트 가격에 미치는 영향이 지역별로 다른 것은 도시 내 인프라 수준, 주거환경 차이, 거주민의 특성 등 복합적인 지역 특성에 따라 상이하게 나타날 수 있음을 보여준다. 그러므로, 하위시장별로 주택가격 형성요인을 확인하면 더 정확한 분석이 가능할 수 있으며, 지역마다 특성에 맞는 도시 및 부동산 정책을 수립할 필요가 있다. 또한, 본 연구 결과는 아파트 개발업자들에게도 중요한 참고 자료가 될 수 있다. 지역의 고유한 특성을 반영해서 적절한 아파트 개발 전략을 수립해야 성공적인 개발사업이 진행될 수 있다. 이처럼 지역 특성을 반영한 성공적인 개발사업이 진행되면 추후 아파트에 입주하는 입주민들이 편리하고 쾌적한 주거환경을 누릴 수 있을 것으로 기대된다.

      그러나 일부 변수는 아파트 가격에 미치는 영향이 강남3구와 강북3구에서 유사하게 나타났다. 「국토의 계획 및 이용에 관한 법률」에서 정의하고 있는 도시계획시설인 공원은 지역에 상관없이 아파트 가격 상승요인으로 나타나고 있다(법제처, 2025). 이는 주거지 선택 시 매수자에게 쾌적한 녹지환경은 선호될 수 있으며 아파트 가격 프리미엄으로도 작용할 수 있음을 의미한다. 따라서, 강남3구와 강북3구 모두 주거지에서 접근이 용이하고 충분한 공원녹지계획이 이루어질 필요가 있다.

      한편, 본 연구는 강남3구와 강북3구만을 대상으로 하여 다른 지역에서는 다른 결과가 나타날 수 있다. 다른 지역을 대상으로 분석하는 것과 더 다양한 기준으로 서울시 내 하위시장을 탐색하여 하위시장별 아파트 가격 결정요인을 비교분석하는 것은 향후 연구과제로 남긴다. 그럼에도 불구하고 본 연구는 서울이라는 하나의 도시에서도 하위시장마다 아파트 가격 결정요인이 다르게 나타날 수 있음을 확인하였다. 이에 따라 하나의 시 전체에 일률적인 정책을 실시하기보다 미시적인 범위에서 도시 및 주택정책을 마련하여 지역에 더 적합한 정책이 실행할 필요가 있음을 실증분석을 통해 확인하였다는 점에서 의의가 있다.
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