
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ Article ]
          
        

        
          	Journal of Korea Planning Association - Vol. 54, No. 1, pp.131-147
        

        
          	ISSN: 1226-7147			
					(Print)
				2383-9171			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  28 Feb 2019
Final  publication date  24 Jan 2019

        

        
          	Received  17 Dec 2018
Reviewed  17 Jan 2019
Accepted  17 Jan 2019
Revised  24 Jan 2019

        

        
          	
            JKPA_2019_v54n1_131

            DOI: 
            https://doi.org/10.17208/jkpa.2019.02.54.1.131
          
        

        
          	
            아파트 매매가격과 부동산 온라인 뉴스의 교차상관관계와 인과관계 분석 : 온라인 뉴스 기사의 비정형 빅데이터를 활용한 감성분석 기법의 적용
          
        

        
          	
            Park, Jae-Soo* ; Lee, Jae-Su**


          
        

        
          	*Doctorate Candidate, Department of Real Estate, Kangwon National University    okparkjaesoo@naver.com

        

        
          	**Assistant Professor, Department of Real Estate, Kangwon National University    jslee25@kangwon.ac.kr

        

        
          	
            An Investigation into the Causal Relationship and the Cross Correlation between Apartment House Sales Prices and Real Estate Online News : An Approach to the Sentiment Analysis Using Unstructured Big Data of Online News Articles
          
        

        
          	
            박재수* ; 이재수**


          
        

        
          	
        

        
          	
        

        
          	
            Correspondence to: **Assistant Professor, Department of Real Estate, Kangwon National University(Corresponding author:  jslee25@kangwon.ac.kr)

          
        

        
          	
        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            초록
          
        

        
          The coming of the digital age has dramatically increased the information exchanges among the individuals. Before the digital age, the flow of information was confined to the smaller area around the individual. However, the introduction of smartphones and social media such as facebook and twitter have transformed this flow of information. News articles are one of the important sources from which the information flow originates and the real estate market which is one of the asset markets responds strongly to the news. The purpose of this study to analyze the relationship between sentiment index and real estate price by crawling news article and using topic analysis, cross correlation and Granger causality	test. The result of this study showed that the news had significant leading as well as Granger causality relationships with the apartment sales price in small and small and medium apartment houses. This result could be used as evidence to infer the diminishing interest in large houses after the price fall in 2008 Financial Crisis and population aging.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1. 연구 배경 및 목적
        디지털과 모바일 시대의 진입으로 세상은 디지털 세상으로 빠르게 변화하고 있다. 최근 사회 시스템 또한 스마트폰 등 스마트 기기들을 매개로 디지털과 모바일 환경으로 급속히 이동하고 있다. 사람 간의 정보교환 방식도 트위터, 페이스북, 카카오톡, 네이버 밴드와 같은 소셜미디어 및 메신저 플랫폼을 기반으로 변화되어 가고 있다. 이런 시대적 변화에 따라 부동산 분야에서도 통계학적 접근, 거시경제학적 접근, 생애주기적 접근 등과 같은 전통적 연구 및 분석 방법과 더불어 최근에는 빅데이터 등을 활용한 새로운 분석 방법의 개발 및 적용이 요구되고 있다.

        부동산 시장에서 주택 등의 가격결정 메커니즘을 설명하고 예측하기 위해서 전통적인 연구방법은 센서스 자료, 공공 통계자료, 설문조사 자료 등 정형 데이터에 근거해 헤도닉 가격모형, 시계열 분석모형, 패널 분석모형 등을 활용하였다. Won and Lee(2018)는 서울시 소형주택의 가격결정 메커니즘을 설명하기 위해 특정 연도에 조사한 데이터를 활용한 헤도닉 가격모형을 추정하였다. 주택가격은 주택의 물리적 특성, 입지 특성, 근린환경 특성과 인구사회적 특성 변수들에 의해 결정되며, 소형주택은 아파트의 가격결정 특성과 다름을 실증하였다. 권건우·진창하(2016)는 생애주기별 가구의 주거비 부담 결정요인의 분석을 통해 생애주기별로 가구의 주거비 부담을 결정하는 요인이 상이하고 한 요인에 특정 세대가 더 민감하게 반응함을 주장하였다. 즉 가구의 생애주기에 따라 주택의 소비와 수요를 달리한다는 것으로 청년과 노년가구의 주거비 부담이 중년과 장년가구 보다 높다는 것과 중년과 장년가구의 주거비 부담요인으로 주택점유형태, 기타주택 대비 아파트 거주 면적, 가구원수, 근로형태가 있음을 통계적으로 유의미함을 밝혔다. 이를 통해 권역별 주택수요를 간접적으로 측정할 수 있을 것이다. 임대봉(2015)은 유동성이 주가 및 주택가격에 미치는 효과의 분석을 통해 유동성이 서울 및 인천 아파트에는 유의미한 영향을 미치지만, 다른 지역에서는 영향이 미미하다고 주장하였다.

        대부분의 선행연구는 부동산 구매자의 심리적인 관점이 배제된 상태에서 미시 또는 거시 변수들의 변화만으로 부동산 시장을 분석한 한계가 내재되어 있다. 그러나 부동산 시장의 다양한 현상을 분석하는 선행연구들은 부동산 수요자들의 기대 등 심리적 요인들을 충분히 고려하지 못하는 등 데이터 수집 및 변수 측정과 관련된 비판이 지속적으로 제기되었다. 최근 데이터의 양과 속도가 폭발적으로 증가하고 다양한 데이터의 활용이 가능해짐에 따라 이러한 전통적 접근방법의 한계를 극복할 수 있는 새로운 시도들이 제시되고 있다. 박종영·서충원(2015)은 부동산 뉴스기사를 수집하여 시기별로 주택시장의 변화를 설명할 수 있는 핵심 단어와 중요도의 계량화를 시도하였다. 김대원·유정석(2016)은 소셜미디어인 트위터 단어의 빈도 변수와 아파트 매매가 및 전세가 지수의 관계를 분석하였다. 또한 경정익·이국철(2016)은 부동산 뉴스 기사를 수집하고 감성지수를 산출하여 부동산 시장 진단과 가격을 예측할 수 있는 모형을 제시하였다.

        기존 선행연구는 다양한 미시 또는 거시 변수들의 변화에 따른 주택가격 결정 또는 예측모형을 제시하거나 생애주기에 따라 어떻게 이동하고 어떻게 주택을 소비하는지를 주로 다루었다. 하지만 정보의 유통속도가 빠른 현재는 기존의 변수 이외에 다양한 온라인 데이터를 활용한 변수들을 연구에 적용하기 위한 방법론의 필요성이 증대되고 있다. 최근 많은 연구 및 실무분야에서 정형 데이터가 아닌 비정형 데이터를 이용한 환경이 조성되고 있다. 이에 부동산 분야에서도 다양한 빅데이터를 활용하여 기존과는 다른 새로운 분석방법과 연구결과를 제시하는 시도가 필요하다고 판단된다. 

        본 연구는 서울시를 사례지역으로 주요 온라인 신문기사에서 추출한 아파트 매매와 관련된 감성지수가 아파트 매매가격과 시계열적으로 유의미한 영향 관계를 나타내는지 분석하고 시사점을 제시하는 것을 목적으로 한다. 온라인 신문기사의 텍스트 마이닝(Text Mining)을 위해 웹 크롤링(Web Crawling) 기술을 개발하고 적용하여 아파트 매매와 관련된 신문기사를 수집한다. 수집된 기사는 토픽분석을 통해 연관된 주제로 분류하고 아파트 매매와 관련된 단어로 감성분석을 실시한다. 감성분석을 통해 산출된 월별 감성지수가 아파트 매매가격에 유의미한 선행관계와 인과관계를 형성하는지 교차상관분석과 인과관계 분석을 통해 검증한다. 서울시의 하위 주택시장을 고려하여 도심권, 서북권, 동북권, 서남권, 동남권의 5대 권역으로 구분하고, 아파트의 규모별로 5개 규모로 세분하여 분석하였다. 

        본 연구의 차별성은 분석대상 아파트시장을 서울시의 권역과 아파트의 규모에 따라 구분하고, 분석대상 빅데이터인 온라인 뉴스를 토픽모델링 분석을 통해 신문에 포함된 단어들을 체계적으로 분류하여 감성사전 및 감성지수를 만드는데 활용하였다는 것이다. 

      

      
        2. 연구 범위 및 내용
        본 연구는 시간적으로 2010년 1월부터 2017년 12월까지 96개월을 분석기간으로 설정하고 분석의 시간 단위는 월단위를 기본으로 한다. 분석대상을 월단위 기준으로 한 이유는 다른 부동산 데이터와의 비교분석이 용이하기 때문이다. 대부분 부동산 관련 데이터는 주간 또는 월간으로 공표되기 때문이다. 공간적 분석범위는 <Fig. 1>에서와 같이 서울시 전체와 5대 권역(대생활권)으로 세분하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Seoul Metropolitan Area and Subregions
            Source: SMG(2014)

          
          

          

        

        아파트 실거래가격은 기준으로 환산하고 2010년 1월 가격을 100으로 하여 지수화 하였다. 아파트의 규모는 국토교통부의 실거래가 공개시스템에서 분류하는 기준에 따라 5개로 구분하였다. 소형은 60m2 이하, 중소형은 60~85m2, 중형은 85~102m2, 중대형은 102~135m2, 대형은 135m2 이상으로 분류한다. 

        신문기사는 3개 일간지, 조선일보(www.chosun.com), 동아일보(www.donga.com), 중앙일보(www.joins.com)와 3개 경제전문지, 한국경제(www.hankyung.com), 매일경제(www.mk.com), 서울경제(www.sedaily.com)를 대상으로 한다. 이 신문사들을 선정한 이유는 국내에서 상대적으로 영향력이 큰 일간지와 경제지를 적절히 고려하기 위해서이다. 한국ABC 협회의 2017년도 일간신문 발행 유료부수 자료에 따르면, 유료부수를 기준으로 조선일보 1위, 동아일보 2위, 중앙일보 3위, 매일경제 4위 한국경제 5위, 서울경제 24위 순으로 나타났다. 해당 신문사의 웹페이지에서 분석대상 기간의 부동산 관련 뉴스를 웹 크롤링 기법을 이용하여 수집하고 감성지수를 측정하였다. 감성지수는 수집된 기사에 나타난 긍정적 표현과 부정적 표현의 빈도수 비율로 아파트 가격을 지수로 만든 것과 동일하게 2010년 1월을 100으로 하여 상대적 지수로 산출하였다. 

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 이론 및 선행연구 검토
      
        1. 빅데이터의 개념
        빅데이터에 대한 정의는 연구자들마다 다양하게 정의하고 있다. 가트너그룹(Gartner Group)의 애널리스트 레이니(Laney)는 데이터의 급성장에 따른 이슈와 기회를 데이터의 양(Volume), 데이터 입출력의 속도(Velocity), 데이터 종류의 다양성(Variety) 이라는 세 개의 차원으로 정의하였다(Laney, 2001). 최근에는 빅데이터의 분석을 통해 가치(Value) 있는 정보를 추출하여 활용하는 시대로 4V로 표현한다(김정선 외, 2014). 또한 신뢰성과 분석할 만한 가치 등을 담보하기 위해 데이터의 새로운 속성인 정확성(Veracity)도 제시되고 있다. 따라서 가치(Value)와 정확성(Veracity)을 모두 포함하는 5V로 개념이 확장되고 있다. 

        빅데이터는 정형화된 데이터와 비정형화된 데이터로 크게 구분할 수 있다. 먼저 정형화된 데이터는 통계청과 같은 정부기관이나 국가기관은 아니지만 통계를 작성 발표할 수 있는 지정기관에서 작성하고 있는 통계로 200여 종에 달하며 주로 숫자로 작성되고 있다. 반면 비정형데이터는 우리사회 곳곳에서 만들어지고 있는데, 특히 페이스북, 트위터, 카카오톡과 같은 소셜 네트워크 서비스 이용자들이 많은 데이터를 생산하고 있다(박원준, 2012). 비정형 데이터의 대표적인 형태는 숫자를 포함하여 문자, 사진, 이모티콘 등과 같은 형태의 데이터들이다.

      

      
        2. 웹 크롤링과 감성분석
        
          1) 웹 크롤링(Web Crawling)
          웹 크롤링은 크롤러를 이용하여 접근할 수 있는 웹의 정보를 수집하는 기술을 의미한다. 웹크롤러는 로봇(robots), 스파이더(spiders) 또는 봇(bots)으로도 불리어지며, 이를 통하여 웹 페이지를 자동으로 내려 받아 빅데이터를 구축할 수 있게 해주는 기술을 말한다. 데이터 크롤링 방식은 다양하며 일반적으로 웹페이지의 각 링크를 일일이 따라가 정보를 얻는 작업을 대신하여 자동적으로 웹서버를 순회하며 웹페이지의 내용을 분석하고, 그 안에 포함되어 있는 수많은 텍스트·수치·그림·멀티미디어 정보 등을 수집하는 방식을 활용한다(통계청 통계개발원, 2015a).

          웹 크롤링은 5가지 요소로 구성되어 있다. 첫째, 사이트주소 대기(URL Queue)로 사이트주소 필터링에서 매칭되지 않은 사이트주소, 응용 실시간 필터링에서 크롤링하기 위한 최초 사이트주소 리스트이다. 둘째, 다운로더(Downloader)로 사이트 주소 대기(URL Queue)에서 사이트주소를 가지고 와 해당 웹 서버에 접속하여 정상적으로 응답을 받으면 해당 사이트주소의 웹 페이지를 다운로드 받는다. 셋째, 파싱(Parsing)으로 다운로드 받은 웹 페이지의 소스에서 각 태그를 파싱하여 각 태그를 저장하고 형태에 따른 사이트주소를 추출한다. 넷째, 중복검사(Redundancy Check)로 추출된 태그별로 추출된 사이트주소를 저장 시 사이트주소의 끝대기열(URL End Queue)에 있는 리스트와 매칭하여 이미 분석된 사이트주소는 제외하고, 분석 및 크롤링 되지 않은 사이트주소만 저장한다. 다섯째, 사이트주소 끝대기열(URL End Queue)로 크롤링하여 분석된 사이트주소 리스트이다(정승일·김현우, 2014).

        

        
          2) 감성분석(Sentiment Analysis)
          오피니언 마이닝(Opinion mining)으로도 불리는 감성분석은 텍스트마이닝(Text Mining)기법으로 비정형 데이터인 문서나 문장에서 작성한 사람의 감정을 추출해 내는 기술이다. 이와 같이 문서에 기록되어 나타난 사람들의 의견, 성향, 태도와 같은 주관적인 데이터를 정제하고 분석하는 자연어 처리 기술인 감성분석을 수행하기 위해서는 다음과 같은 일련의 3단계 과정으로 이루어진다. 

          첫째, 데이터 수집단계는 감성분석을 하기 위한 핵심자료가 된다. 데이터 수집과정은 첫 번째 단계로서 비정형 대규모 텍스트 데이터를 수집하는 단계이다. 감성 분석 기술을 적용할 데이터를 수집하기 위해서는 검색 엔진을 활용한다. 검색 엔진은 사용자의 질의어를 입력 받아 질의어가 포함된 모든 문서, 각종 데이터를 수집한다. 둘째, 주관성 탐지단계로 연구에 필요한 텍스트를 수집하고 난 후 감성 분석에 사용될 텍스트를 분리, 분류하는 작업이 필요하다. 문장의 단어, 규칙 등을 분석해 전체를 대표하는 용어들을 추출하는 기법이다. 일반적으로 인터넷에서 수집된 신문기사 중 ‘감성’과는 관련이 없다고 판단되는 부분은 제외시킨다. 셋째, 극성 탐지단계로 주어진 데이터가 ‘긍정’인지, 혹은 ‘부정’인지를 판단하는 극성분석(Polarity Detection) 작업이 이뤄진다. 텍스트 안에 있는 긍정적, 부정적인 단어를 구분 한 뒤 통계적 기법을 적용하여 ‘빈도’와 ‘속성’에 점수 가중치를 부여한 뒤, 각 단어가 나타내는 점수의 총합이나 평균을 구해 긍정적인지 혹은 부정적인지 알아내는 것이다(신수정, 2014).

        

        
          3. 선행연구 검토
          본 연구와 관련된 선행연구는 크게 3가지 유형으로 나뉜다. 첫째, 뉴스기사나 트위터와 같은 비정형 데이터가 부동산시장에 미치는 영향 연구. 둘째, 감성분석 모델을 제시하고 모델의 유용성을 부동산시장 분석을 통해 실증한 연구. 셋째, 감성분석을 주식시장이나 석유와 같은 상품시장에 적용하고 여러 분석방법의 유용성을 실증한 연구이다.

          우선, 뉴스기사나 트위터 같은 소셜미디어를 중심으로 감성을 분석한 초기 연구로 김진유(2006)는 투기라는 단어를 통해 신문기사가 부동산 가격변동에 미치는 영향을 그랜져 인과관계를 분석하였다. 결과는 투기관련 기사의 양(기사건수)은 부동산가격과 양방향의 그랜져 인과관계가 있음을 밝혔다. 신문기사의 방향과 주택가격의 변화 사이에도 유의미한 인과관계가 있음을 밝혔다. 

          진창하·Gallimore(2012)는 미국 애틀란타 지역 부동산 시장에서 시장 참여자는 다른 자산시장과는 상이한 특징을 나타내고 있다고 주장하였다. 특히 수익형 부동산 시장과 달리 주택과 같은 주거용 부동산 시장은 비전문적인 시장참여자들에 의해 시장의 형태가 영향을 받는다고 주장하였다. 공적분 검정, 그랜져 인과관계 검정과 오차수정모형을 이용하여 주택시장과 신문기사와의 관계를 분석하였다. 분석 결과, 긍정적인 용어의 사용 보다 부정적인 용어의 사용이 주택시장의 가격변화에 대해 연관성이 높은 것으로 나타났다. 

          최근 연구로 김기홍·김재태(2014)는 동남권의 3개구(강남구, 서초구, 송파구)의 아파트를 대상으로 공동주택공시가 대비 실거래가율, 공동주택가격 대비 경매 낙찰가율, 공동주택가격 대비 경매 감정가율에 대한 그랜져 인과관계 검정을 실시하였다. 공동주택가격 대비 경매 낙찰가율과 공동주택공시가 대비 실거래가율이 공동주택가격 대비 경매 감정가에 영향을 미치고, 공동주택가격 대비 경매 낙찰가율이 공동주택공시가 대비 실거래가율에 영향을 미치는 결과를 도출했다. 통계청 통계개발원(2015b)은 소셜미디어 데이터를 활용하여 공식통계와 비교·분석하였다. 감성지수 산출은 긍정표현의 빈도수를 긍정표현의 빈도수와 부정표현의 빈도수 합계로 나누어 지수화 하였다. 연구 결과, 소셜미디어 기반 지표가 방법론적으로 안전하게 생산될 수 있다면 빅데이터 기반 통계들은 종래의 공식 통계보다 저렴하고 더 빠를 수 있는 잠재력이 있음을 확인하였다.

          김대원·유정석(2016)은 소셜미디어와 주택시장 간의 동적 관계를 실증 분석하였다. 주택가격과 전세가격으로 검색된 트위터 자료를 수집하고 월별로 상승 및 하락 단어의 빈도를 산정하여 소셜 미디어의 대용변수로 사용하였다. 아파트 매매가격 지수 및 전세가격 지수를 로그 차분한 변동률을 주택가격의 대용변수로 사용하였다. 벡터자기회귀(VAR) 모형 분석에 따른 충격 반응분석을 실시하였고, 그랜져 인과관계 검정을 실시하여 변수들 간 인과성을 확인하였다. 분석 결과, 상승보다는 하락이 아파트 매매가 변동률에 더 많은 영향을 미친 것으로 확인하였다. 이종민 외(2017a)는 네이버와 구글에서 제공하는 검색지수 중에서 전세와 전세대출 검색지수를 이용하여 전세가격 예측의 유용성을 검증하였다. 그랜져 인과관계 분석에서 네이버와 구글의 검색 지수가 한쪽 방향으로 전세가격 변동률에 영향을 미치고 있음을 확인하였다. 교차상관분석에서는 네이버 검색 지수가 6-7개월의 시차를 두고 전세가격변동률과 동조하는 것을 확인하였다. 그리고 포털 검색 지수를 포함한 전세가격예측모형이 전세가격만 이용한 예측력을 보다 향상시키고 있음을 실증하였다. 

          둘째, 감성분석 모형개발과 관련된 연구로 경정익·이국철(2016)은 부동산과 관련된 비정형데이터를 활용하여 부동산시장을 분석 예측할 수 있는 빅데이터 감성분석 모형 개발을 시도하였다. 감성분석 모형에 사용될 감성지수는 수집된 뉴스를 지역별, 일자별, 매체, 뉴스 유형별로 분류한 후 뉴스 내용을 일련의 언어처리 과정인 형태소 분석 및 의존 구문 분석을 통해 어휘와 의미의 특징을 도출하여 감성분석에 유용한 형태로 정규화하였다. 감성사전을 기반으로 각 문장에 극성 값을 태깅한 후 극성 값을 기간별 지역별로 구분하였다. 모형을 검정하기 위해 감성분석 데이터와 이와 관련된 부동산 정형데이터와 상관분석을 실시한 결과, 상관계수 0.5~0.6을 나타내 비교적 높은 상관관계가 나타났음을 밝혔다. 박종영·서충원(2015)은 부동산 뉴스기사를 수집하여 주택시장과 관련된 단어를 빈도수, 엠-그램(N-gram) 순열, 단어빈도-역문서빈도(TF-IDF) 가중치를 구하고 시기별로 다루어지는 핵심 단어를 발견하여 당시의 주택시장 상황을 파악하는 연구에 적용된 분석기법을 소개하였다. 시기별로 빈도수가 많은 단어의 종류가 달라짐을 확인하고 이를 통해 주택시장의 분위기를 가늠할 수 있는 핵심 단어와 단어의 중요도를 계량화해 객관적인 정보를 찾고자 하였다.

          강범일 외(2017)은 토픽 모델링 기법을 이용하여 18대 대선 후보 기사에서 주로 형성되는 주제들을 추출했다. 이 주제들이 매체별로 어떤 차이를 보이는지, 형성된 주제가 구성된 단어들의 내용에 무슨 차이가 있는지, 또한 시기별로 주제 분포 차이가 어떻게 드러나는지 분석하였다. 분석 결과, 매체별, 시기별, 주제별로 주제의 분포가 상이함을 확인하였다. 또한 각 정파 진영에서는 후보 자신에게 비추어 유리한 이슈는 적극적으로 보도하고 불리한 이슈는 다소 소극적으로 보도하는 경향이 있는 것으로 나타났다. 감미아·송민(2012)은 텍스트마이닝 기법을 활용하여 단순빈도 분석을 위한 신문기사의 키워드와 클러스터링, 분류 결과를 분석하여 국제, 정치, 경제, 사회, 문화 및 사설 분야에서 신문사 간 차이점을 분석하였다. 수집된 신문기사들은 불용어 제거, 형태소 분석과 자연어 처리 후 키워드들 간 코사인 유사도를 분석하고 네트워크 지도를 만들어 단어들의 네트워크를 통해 클러스트 결과를 분석하였다. 분석 결과, 특정 기사에 대해서 신문 기사엔 논조의 차이가 있음을 발견하였다. 예를 들어, 4대강 사업 관련 신문기사에서 진보적인 신문은 특정 단어들이 비슷한 순위에 위치한 반면, 보수적인 신문은 이와 다르게 구성되는 경향이 있어 현상을 다르게 바라보고 있다고 주장하였다.

          셋째, 주식시장과 빅데이터와의 관계를 분석한 연구로 이득환 외(2013)는 빅데이터에 나타난 9가지 감성들의 특징을 다음소프트(Daum-soft)에서 제공받은 자료를 대상으로 자기상관분석, 주성분 분석, 벡터자기상관(VAR) 추정을 실시하여 감성이 가지고 있는 특징을 분석하였다. 분석 결과, 감성들은 일정한 패턴을 가지고 있고, 주성분 분석을 통해 긍정성, 부정성 형태의 9가지 감성들로 묶일 수 있음을 나타냈다. 이를 바탕으로 빅데이터에 나타난 주가 정보는 다양한 감성들을 담고 있으며 무작위적인 정보의 나열이 아니라 일정부분 주식시장과 흐름을 같이 하고 있으며 과거 값을 통해 예측이 가능함을 보였다. Li et al.(2016)은 로이터에서 수집한 석유 관련 뉴스를 감성분석과 빅데이터 분석도구를 사용하여 미국 텍사스 중질유 가격을 예측하는데 유용하다고 주장하였다. 기사에서 뽑아낸 지수가 실제 원유가격과 방향성이 동일함을 확인하였다. 또한 그랜져 인과관계 검증에서는 3주의 시차를 두고 기사와 가격 사이에 유의미한 인과관계가 나타남을 실증하였다.

          이 연구는 텍스트마이닝을 활용한 감성분석 중 토픽분석을 통해 감성사전을 만들고 감성지수를 산출하였다. 토픽모형을 활용함으로써 신문기사에서 사용한 단어들을 보다 체계적으로 분석할 수 있고, 이를 통해 부동산 시장에 영향을 미치는 단어들을 추출할 수 있다. 이를 위해 국내에서 상대적으로 영향력이 큰 3개 일간지와 3개 경제지를 고려하였다. 또한 부동산 시장의 감성지수와 아파트 매매가격의 영향관계를 분석하기 위해 주택시장의 공간범위를 5대 권역으로 구분하고, 서울에 입지한 아파트를 국토교통부의 기준에 따라 소형, 중소형, 중형, 중대형 및 대형의 5개 규모로 세분하여 지역별 특성을 비교·분석하고자 한 점에서 연구의 차별성이 있다. 또한 많은 선행연구들이 활용한 주택가격지수 또는 아파트가격지수 대신 실거래가격을 단위면적당 매매가격으로 환산하고 2010년 1월 가격을 100으로 하여 지수화 하였다. 시간적으로는 2010년 1월부터 2017년 12월까지 96개월을 분석기간으로 설정하여 최근 부동산 온라인 뉴스와 서울의 아파트 매매가격의 관계를 분석한 점에서도 연구의 차별성이 있다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 분석틀 설정
      
        1. 자료수집 및 분석절차
        본 연구를 위해 신문기사와 아파트 실거래가격 자료를 수집하였다. 먼저 신문기사를 수집하기 위해 일간지 3개(조선일보, 동아일보, 중앙일보)와 경제지 3개(매일경제, 한국경제, 서울경제)를 선정하였다. 기간은 2010년 1월부터 2017년 12월까지 96개월로 하였다. 본 연구는 자산시장의 급격한 가격 움직임을 분석에서 제거하기 위해 2008년 글로벌 금융위기 영향이 줄어들기 시작한 2010년을 분석의 기산점으로 정하였다.

        해당 웹사이트에서 웹 크롤링을 이용해서 ‘아파트’를 키워드로 총 184,280건의 아파트 매매관련 기사를 수집하였다. 본 연구는 ‘주택’이라는 키워드 보다는 분석 목적과 대상에 실질적으로 부합할 수 있는 ‘아파트’를 키워드로 신문기사를 수집하였다. 아파트 실거래가격은 국토교통부 실거래가 공개시스템(rtdown.molit.go.kr)에서 월별로 발표하는 자료를 활용하였고, 2010년 1월부터 2017년 12월까지 96개월간의 자료를 사용하였다.

        아파트 매매가격과 감성지수 사이의 인과성 및 선행성을 검정하기 위해 <Fig. 2>와 같은 절차에 의해 연구를 진행하였다. 먼저 아파트 매매가격은 국토교통부 실거래가 공개시스템에서 수집하였고, 신문기사는 3개 일간지와 3개 경제지를 포함한 6개 신문사의 웹사이트에서 아파트를 키워드로 관련기사를 웹 크롤링하여 수집하였다. 수집된 신문기사는 토픽분석을 통해 감성사전에 사용할 단어를 추출하고 단어와 관련된 긍정과 부정 서술어를 통해 감성사전을 만들었다. 구축된 감성사전을 이용하여 월별로 긍정과 부정의 단어개수를 계산하여 긍정 및 부정 감성지수를 산정하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Analysis Procedure
          
          

          

        

        아파트 실거래가격을 분석에 이용하기 위해 수집된 원자료를 m2당 매매금액으로 환산한 후 2010년 1월을 기준월로 설정하고 실거래 가격지수를 100으로 설정한 후 매월 실거래가격을 모두 지수화 하였다. 아파트 매매가격을 기반으로 산정한 매매가격지수와 토픽분석과 감성사전을 활용하여 만든 감성지수를 이용하여 그랜져 인과관계와 교차상관분석을 실시하였다.

      

      
        2. 분석방법
        
          1) 토픽 모델링(Topic Modeling)
          토픽 모델(Topic model)이란 문서 집합의 추상적인 ‘주제’를 발견하기 위한 통계적 모델 중 하나로, 텍스트 본문의 숨겨진 의미구조를 발견하기 위해 사용되는 텍스트마이닝 기법 중 하나이다. 특정 주제에 관한 문헌에서는 그 주제에 관한 단어가 다른 단어들에 비해 더 자주 등장할 것이다. 이것이 토픽 모델의 개략적인 개념이다. 실제로 문헌 내에 어떤 주제가 들어있고, 주제 간의 비중이 어떤지는 문헌 집합 내의 단어 통계를 수학적으로 분석함으로써 알아낼 수 있다. 토픽 모델링은 문서를 이루고 있는 키워드들을 바탕으로 문서에서 주제를 찾아내기 위해 사용되는 방법론으로 대량의 문서 집합에 적용되며 다양한 종류의 데이터에 적용이 가능하다(신규식 외, 2015).

          토픽 모델링의 가장 대표적인 방법론은 잠재디리클래할당(Latent Dirichlet Allocation: LDA)이다. LDA 알고리즘은 생성모델로서 문헌 내의 숨겨져 있는 주제들을 찾아내는 알고리즘이다. 따라서 문헌, 단어 등 관찰된 변수(Observed variable)를 통해 문헌의 구조와 같은 보이지 않는 변수(Hidden variable)를 추론하는 것을 목적으로 한다. 이 분석을 통해 전체 문서 집합의 주제들과 각 문서별 주제 비율, 각 주제에 포함될 단어들의 분포를 알 수 있다(Blei, 2012).

          토픽 모델은 또한 확률적 토픽 모델이라고도 불리는데, 이는 광범위한 텍스트 본문의 잠재적 의미 구조를 발견하기 위한 통계적 알고리즘을 가리키는 의미로도 쓰인다. 정보화 시대가 도래하면서 매일 생성되는 텍스트는 인간이 직접 처리할 수 있는 양을 크게 넘어서는데, 토픽 모델은 자동적으로 비정형 텍스트의 집합을 이해하기 쉽도록 조직하고 정리하는 데에 쓰일 수 있다. 또한 토픽 모델은 원래 개발된 목적인 텍스트마이닝 분야 이외에도 유전자 정보, 이미지, 네트워크와 같은 자료에서 유의미한 구조를 발견하는데 유용하게 사용되고 있다(Blei, 2012).

          <Fig. 3>은 LDA 알고리즘에서 사용되는 확률 계산을 도식화한 것으로 α는 각 문서별 토픽의 디리클레 사전확률을 의미하며, β는 각각의 토픽별 단어의 분포를 디리클레 사후 확률로 나타낸다. θ는 각 문서에 대한 토픽 분포를 의미하며, Ζ는 각 문서에서 출현하는 단어의 토픽을 나타내며, ω는 토픽에 포함된 단어를 의미한다. 잠재변수 α와 β, 토픽 결합분포 θ, 단어의 토픽 Ζ, 토픽에 포함된 ω가 주어졌을 때 확률분포는 <equation 1>같이 계산된다(이종민 외, 2017a).
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              Plate Notion for Smoothed LDA
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          요약하면, 어떤 문서에 대해 파라미터 θ인 주제 벡터가 있고 앞에서부터 단어를 하나씩 θ로부터 하나의 주제를 선택하고, 다시 그 주제로부터 단어를 선택하는 방식으로 문서 생성과정을 모델링하는 것이다. 문서1과 문서2가 있을 때, 주제는 비슷하더라도 각 문서에 등장하는 단어의 종류나 빈도는 다를 수 있기 때문에 단순한 키워드 기반의 모델로는 유사도를 계산하거나 주제를 분류하는 데에 한계가 있다. 그러나 이미 보유한 많은 텍스트에 기초하여 α와 β를 알고 개별 문서의 θ를 계산할 수 있다면, 이 θ를 갖고 유사도 계산이나 분류 작업을 훨씬 쉽고도 정확하게 해낼 수 있다. 

        

        
          2) 감성분석
          감성분석은 형태소 분석, 감성사전 구축, 감성 판별의 과정을 통해 이루어진다. 형태소란 더 이상 분석하면 뜻을 잃어버리는 말의 최소 단위이다. 한국어는 문법 형태소가 어휘 형태소와 결합하여 문장 성분을 구성하고, 이것이 문장 내에서 단위 의미 기능을 하는 특성이 있다(심광섭, 2016). 형태소 분석이란 어절을 형태소 단위로 분리하고 각 형태소에 적절한 품사 태그를 부여하는 과정이다(이재성, 2011). 과거에는 사람의 손으로 만든 사전을 이용하여 절차적으로 형태소 분석을 하는 방안들이 주로 제안되었다. 그런데 최근에는 품사 부착 말뭉치로부터 획득한 정보를 이용하는 확률 모델기반의 한국어 형태소 분석 방법론들이 제시되고 있다(심광섭, 2014). 형태소 분석 내용은 예를 들어, ‘아파트/nng(명사)가격/nng(명사)이/ec(어미)상승/nng(명사)하/xsv(미사)다/ec(어미)’로 하게 된다(경정익·이국철, 2016).

          감성사전은 긍정 또는 부정과 같은 감성을 포함한 형태소들을 모아 놓은 집합체다. 분석대상이 되는 문장의 긍정 및 부정을 판별하기 위해서 형태소 분석이 선행되어야 하며 감성을 가지는 형태소를 제외한 나머지 형태소들을 삭제하는 문장 처리단계가 필요하다. 감성사전은 이 단계에서 문장을 구성하는 각 형태소의 삭제 및 유지 여부를 판단하기 위한 도구로 사용된다. 따라서 감성 분석을 위해서는 감성사전의 구축이 필요하다.

          감성사전을 구축하기 위해서는 분석 문장들 내에 존재하는 감성을 포함하는 형태소들을 1차적으로 수집하게 된다. 다음으로 감성을 표현하는데, 보편적으로 사용되는 형태소만을 남기는 필터링 과정이 뒤따르게 된다. 모든 과정을 거친 후에 남아있는 형태소들이 최종적으로 감성 사전에 등재되게 된다(홍두표 외, 2017).

          감성분석을 수행하기 위해서는 감성사전에 등록된 형태소별 긍정 혹은 부정을 나타내는 가중치 정보가 필요하다. 감성 판별은 가중치 산출 방법에 따라 크게 범용적인 의미에 따라 가중치를 부여하는 방법과 주제별 가중치를 계산하는 방법으로 나눌 수 있다.

          범용적인 의미에 따라 가중치를 부여하는 방법은 부정을 의미하는 단어에는 -1, 긍정을 의미하는 단어에는 +1 값을 분석가가 주관적으로 부여한 후 가중치의 합이 0보다 클 경우에는 긍정, 작을 경우에는 부정, 같을 경우에는 중립으로 판단하며, 주제별 가중치를 계산하는 방법은 특정 단어가 긍정문장에 포함되어 있을 경우에는 +1, 반대로 특정 단어가 부정문장에 포함되어 있을 경우에는 -1로 각 단어에 가중치를 부여한다(홍두표 외, 2017).

        

        
          3) 교차상관분석
          교차상관 검정(cross-correlation test)은 두 시계열 사이에 존재하는 발생 시간의 시차관계를 이용하여 두 시계열사이에 존재하는 동행성, 선행성 또는 후행성의 관계를 규명하기 위해 활용되는 통계적 검정 기법이다. 교차상관분석은 두 시계열의 교차상관함수(cross-correlation function)에 기초한다. 이는 두 시계열 사이에서 발생 시간의 시차에 따라 변화하는 상관관계의 정도 및 방향을 측정하는 척도로 활용되며 다음과 같이 계상된다(한국건설산업연구원, 2004). 

          동행성이란 두 시계열 사이의 통계적 유의미한 값이 시차가 0 인 곳에서 발생한다는 의미로 두 시계열 사이에 시차가 없이 동시에 움직인다는 의미이며, 선행성은 두 시계열 사이의 통계적 유의미한 값이 시차가 마이너스(-)인 곳에서 발생한다는 의미로 두 시계열 중 독립변수로 사용된 시계열의 움직임이 종속변수로 사용된 시계열의 움직임 보다 먼저 발생했다는 의미이고, 후행성은 두 시계열 사이의 통계적 유의미한 값이 시차가 플러스(+)인 곳에서 발생한다는 의미로 두 시계열 중 독립변수로 사용된 시계열의 움직임이 종속변수로 사용된 시계열의 움직임 보다 나중에 발생했다는 의미이다.

          두 시계열 {xt}와 {yt}가 결합 정상적이면 {xt}와 {yt}	사이에 교차공분산함수는 <equation 2>와 같이 정의된다.
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          여기에서 μx와 μy는 각각 시계열 {xt}와 {yt}의 모집단 평균이다. 두 시계열 {xt}와 {yt}의 교차상관함수는 <equation 3>과 같은 공식에 의해 정의된다.
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          4) 그랜져 인과관계 분석
          Granger 인과관계는 쉽게 표현하면 어떤 변수 Y를 다른 변수 X를 제외한 모든 정보로써 예측하는 경우보다 추가적으로 변수 X에 관한 정보를 이용할 때 예측력이 향상되는 경우, X가 Y의 원인이라고 정의할 수 있다. Y에 대해 X를 그 원인 또는 결과로 생각되는 다른 변수라 할 때, <equation 4>와 <equation 5>를 추정하여 그 계수 값에 대해서 검증하는 것이다. 
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          여기서 G(Xt)는 X의 t기 변동률, G(Yt)는 Y의 t기 변동률이며, Ut와 Vt는 시계열간에 상관관계가 없는 잔차항(residual)을 나타낸다.

          만약 식(4)에서 모든 aj값이 0이라는 가설이 기각되지 않으면 X의 변화가 X변화의 원인이라고 할 수 있으며, 반대로 식(5)에서 모든 dj값이 0이라는 가설이 기각되지 않으면 X의 변화가 X의 변화의 원인이라고 할 수 있다. 두 가설이 모두 기각되지 않는다면, 이때는 X와 X의 변화 상호간에 영향을 주고받는다고 결론을 내린다.

          특히, 분석결과를 해석하는데 주의를 기울여야 한다. Granger 인과관계의 의미로 변수 X가 Y의 원인이라고 판정되더라도 이는 X가 Y와 어떤 일정한 관계를 가지며 선행하므로 Y의 예측에 있어 X의 자료가 도움이 된다는 의미일 뿐, X가 Y의 충분조건이라거나 X를 조작함으로써 Y에 관련된 일정 목표를 달성할 수 있다거나 하는 의미를 갖는 것은 아니기 때문이다(손재영, 1991).

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실증분석
      
        1. 토픽 및 감성분석 결과
        
          1) 토픽분석 결과
          ‘아파트’를 키워드로 웹문서를 크롤링을 이용하여 분석기간에 해당하는 신문기사를 수집하였다. 수집된 신문기사의 내용을 개별적으로 모두 확인 하는 것은 물리적으로 불가능한 작업이다. 이를 극복하기 위해 토픽분석을 이용하여 신문기사가 포함하고 있는 단어를 비슷한 주제별로 분류하였다. 본 연구에서는 8개의 토픽으로 구분하였다. 또한 형태소 분석을 위하여 세종 패키지(Sejong Package)를 이용하여 데이터에서 명사를 추출하였다. 글자 수는 2자에서 4자까지로 지정하였다. 글자 수를 2자에서 4자로 지정한 이유는 신문기사에서 단어를 축약해서 쓰는 경향이 일반적으로 나타나기 때문에 글자 수를 4자까지만 지정하여도 분석에 어려움이 없다. 또한 숫자나 문장기호, 영문자 등은 불용어 처리하였다.

          토픽분석 결과를 정리하면 <Table 1>과 같다. 각 토픽의 내용을 구성하는 단어들을 분석 및 종합하여 개별 토픽의 주제를 정하였다. Topic 1은 아파트 매매, 전세 그리고 주로 가격의 방향성을 알려주는 단어들로 구성되어 있었다. Topic 2는 재개발, 재건축이 진행되고 있는 지역명 단어들이, Topic 3은 분양, Topic 4는 상권, Topic 5는 아파트 구조, Topic 6은 투자, Topic 7은 청약, Topic 8은 정확히 규정하기 어려운 기타 단어들이었다. 

          
            Table 1. 
				
            

            
              Result of Topic Analysis
            
            

          

          
          
            
              * Words that are included in the sentiment dictionary because they are relevant to the fluctuation of the apartment sale prices
            

          

          

          이 중에서 아파트 매매가격의 변동과 관련성이 높은 단어를 포함한 Topic 1과 Topic 2에 감성사전에 포함할 단어를 선택하였다. 포함된 단어는 총 21개로 가격, 집값, 대출, 거래, 매매, 정부, 규제, 대책, 완화, 세금, 경매, 낙찰, 전세값, 수요, 투자, 매물, 전망, 완화, 중소, 재개발, 재건축이 해당된다. 선택된 단어들은 신문기사에서 부동산 시장의 현재 상황을 설명하거나 향후 전망을 언급하는 단어들이 거의 포함되어 있다고 할 수 있다.

        

        
          2) 감성분석 결과
          토픽분석을 통해 선정된 주요 단어들을 이용하여 감성사전을 구축하고 감성지수 산출을 위해 주요 단어별 긍정 및 부정 표현을 구체화 하였다. 감성사전의 구축을 위해서 아파트 매매가격의 변화와 관련이 깊은 Topic 1과 재건축, 재개발이 들어간 Topic 2에서 총 21개의 단어를 선정하여 활용하였다. 선택된 명사 단어가 표현할 수 있는 긍정 표현과 부정 표현을 정의하여 <Table 2>와 같이 감성사전을 구축하였다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Example of Sentiment Dictionary
            
            

          

          
          

          각 단어에 해당하는 긍정 표현과 부정 표현은 예시에서 제시한 것 보다 많이 수집하여 분석에 적용하였다. 예를 들면, 아파트 가격 또는 집값이 상승하거나 하락하는 것을 설명하는 신문기사의 표현방식은 다양하다. 집값 또는 아파트 가격이 상승하는 경우, ‘상승하다’라는 표현 이외에 ‘오르다’, ‘올랐다’, ‘오르고 있다’, ‘급등하다’, ‘올라갈 것으로 예상된다’ 등으로 표현될 수 있다. 또한 집값 또는 아파트 가격이 하락하는 경우, ‘하락하다’라는 표현 이외에 ‘내렸다’, ‘내리고 있다’, ‘급락했다’, ‘하락할 것이다’ 등의 여러 가지 형태로 표현될 수 있다. 

          감성사전을 <Table 2>와 같이 정의한 후 2010년 1월부터 월단위로 수집된 신문기사 대해 감성사전에 언급된 단어들의 긍정 표현과 부정 표현들의 개수를 수집하여 긍정 감성지수와 부정 감성지수를 만들었다. 긍정 단어개수와 부정 단어개수의 2010년 1월 개수를 100으로 하여 시계열 기준 대비 움직임을 감성지수로 정의하였다. 이렇게 함으로써 아파트 가격이 긍정감성지수와 부정 감성지수에 대해 각각 어떻게 반응하는지 파악할 수 있기 때문
					이다.

          <Fig. 4>와 <Fig. 5>는 감성지수에 대한 기초 통계량과 시계열 그래프를 나타낸 것이다. 2010년부터 2016년까지는 비슷한 움직임을 보였다. 즉 긍정 단어 개수와 부정 단어 개수의 비율의 증감이 같은 방향성을 나타냈다, 그러나 아파트 가격의 상승세가 굳어지기 시작한 2017년도 들어와서 긍정단어 개수 증가는 가속화된 반면 부정 단어 개수는 반대로 감소하고 있다. 본 연구에서는 긍정 감성지수와 부정 감성지수 중에서 아파트 매매가격과 흐름을 같이 하는 긍정 감성지수를 변수로 선정하여 통계분석을 진행하였다. 아파트 매매가격과 같은 흐름을 나타내는 변수를 모형에 투입해야 같은 흐름을 나타내는 두 변수 사이의 통계적 유의성을 관찰할 수 있기 때문이다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Sentiment Index Statistic (2010.1.~2017.12.)
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              A Time Series of Apartment House Sale Prices in Seoul(2010. 1~2017. 12.)
            
            

            

          

        

      

      
        2. 아파트 매매가격지수 및 단위근 검정
        
          1) 아파트 매매가격지수
          서울의 5개 권역(도심권, 서북권, 동북권, 서남권, 동남권)별 
					아파트의 월매매가격은 당 거래금액의 월별 총합을 거래건수로 나누어 단순 평균가격으로 계산하였다. 지역별 아파트가격의 수준이 상이함을 보정하기 위해 단순평균 월별매매가격을 2010년 1월을 기준(100)으로 하여 매매가격지수로 변경하여 분석에 적용했다.

          <Table 3>에서 서울지역 아파트 매매가격지수는 서울 전체와 권역별로 중위 값이 평균값보다 낮게 나타났다. 매매 가격지수의 중위 값을 기준으로 도심권과 서북권의 소형부터 중형 아파트 매매가격지수가 100 이상으로 다른 권역의 가격지수보다 높게 나타났다. 아파트의 절대가격은 동남권이 가장 높지만, 도심권과 서북권의 소형, 중소형 및 중형 아파트의 매매가 상승률이 높게 나타나고 있다. 

          
            Table 3. 
				
            

            
              Descriptive Statistics of Seoul Apartment House Sales Price Index
            
            

          

          
          

          분석기간인 2010년부터 2017년 말까지 서울시의 중형, 중대형과 대형 아파트의 매매가격지수는 100보다 낮고 중형에서 대형으로 규모가 커질수록 매매가격지수 평균은 감소하는 경향이 있다. 이러한 경향은 권역별로도 나타나는데, 서남권과 동남권은 중소형부터 대형 아파트의 매매가격지수가 100 미만으로 나타나고 있다. 도심권은 중대형과 대형 아파트, 동북권은 중형과 중대형 아파트, 서북권은 대형 아파트의 매매가격지수가 100 미만으로 나타났다.

        

        
          2) 단위근 검정 결과
          단위근 검정은 시계열 자료의 안정성에 관한 검정방법으로 시계열이 불안정하면 변수 내에 단위근이 존재하게 된다. 단위근이 존재하게 되면 시장에 무작위적 충격이 올 경우 그 충격이 미래의 수치에 연속적으로 영향을 주게 된다. 또한 시계열이 안정적인 추세궤도에서 벗어나게 되어 가성회귀(spurious regression)의 문제가 생기고 이는 추정의 신뢰성을 떨어뜨리게 된다(Woo, 2005). 

          서울시 5개 권역과 아파트 규모별 매매가격지수와 감성지수의 단위근 검정 결과는 <Table 4>와 같다. 아파트 매매가격지수에 대한 1% 유의수준의 단위근 검정 결과, 도심권의 중형 아파트를 제외한 모든 분석대상에서 귀무가설을 기각하지 못하였다. 

          
            Table 4. 
				
            

            
              Result of Root Unit Test
            
            

          

          
          
            
              - confidence level: * 0.10 lower, ** 0.05 lower, *** 0.01 lower
            

          

          

          따라서 수준변수를 1차 차분하여 추가 단위근 검정을 실시한 결과, 유의수준 1%에서 서울시 및 모든 권역에서 규모별 아파트 매매가격지수의 단위근이 존재하지 않음을 확인하였다. 긍정 감성지수에 대해서도 같은 절차에 따라 단위근 검정을 실시하였다. 분석 결과, 수준변수에서 단위근이 존재하는 것으로 나타났고, 1차 차분변수에서는 단위근이 존재하는 않음을 확인하였다.

        

      

      
        3. 교차상관 및 인과관계 분석 결과
        
          1) 교차상관 분석 결과
          2010년 1월부터 2017년 말까지 서울시 및 5개 권역별 아파트 실거래 매매가격지수와 주요 온라인 신문기사를 이용해 산출한 긍정감성지수의 교차상관관계 분석 결과는 <Table 5>와 같다.

          우선, 이 기간 서울시는 오직 소형아파트 매매가격지수만 긍정 감성지수와 유의미한 교차상관관계를 나타냈다. 긍정 감성지수가 1개월의 시차를 두고 소형아파트 매매가격지수에 선행성을 보이는 것으로 분석된다. 서울시는 아파트 매매와 관련된 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수가 소형아파트 매매가격과 상당히 빠른 선행성 교차상관관계를 보이는 것으로 해석된다.

          
            Table 5. 
				
            

            
              Result of Cross Correlation Analysis
            
            

          

          
          
            
              - ( ACF value ) reported by ccf function in R
            

          

          

          둘째, 서울시 5개 권역과 주택규모를 고려한 세부 분석 결과, 총 25개 유형 중 13개 유형에서 유의미한 교차상관관계가 나타났다. 이 중 8개 유형에서 긍정 감성지수가 아파트 매매가격지수에 선행성을 보이는 것으로 분석되었다. 특히 긍정 감성지수가 유의미한 선행성을 나타내는 8개 유형은 모두 3개월 이하의 시차를 보이고 있다. 이는 긍정 감성지수와 아파트 매매가격이 유의미한 상관관계를 나타내면 긍정 감성지수는 비교적 빨리 아파트 매매가격에 영향을 미치고 있음을 시사한다.

          셋째, 서울시 권역별 분석 결과를 살펴보면, 모든 권역에서 긍정 감성지수는 소형 아파트의 매매가격과 유의미한 교차상관관계를 보이는 것으로 나타났다. 도심권, 서북권, 서남권은 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수가 소형 아파트의 매매가격과 1개월의 시차를 두고 선행성을 보이는 것으로 분석되었다. 동남권은 2개월, 그리고 동북권은 3개월의 시차를 두고 긍정 감성지수가 소형 아파트의 매매가격에 선행성을 보이는 것으로 나타났다. 서북권과 서남권은 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수가 소형 아파트 매매가격에 1개월의 시차를 두고 선행성을 나타냄과 동시에 이보다 긴 시차를 두고 긍정 감성지수가 소형 아파트 매매가격에 후행성도 보이고 있다.

          넷째, 동북권, 서북권과 서남권에서는 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수가 소형 아파트 이외의 아파트의 매매가격에 선행성을 보이는 것으로 분석되었다. 동북권은 긍정 감성지수가 중형 아파트의 매매가격에 2개월의 시차를 두고 선행성을 나타냈다. 서북권은 긍정 감성지수가 대형 아파트의 매매가격에 3개월의 시차를 두고 선행성을 보였다. 서남권은 긍정 감성지수가 중소형 아파트의 매매가격에 1개월의 시차를 두고 선행성을 나타냈다. 소형 이외의 다른 규모의 아파트 유형에서도 긍정 감성지수가 아파트 매매가격에 선행성을 보이는 것은 아파트 규모별 재고 및 신규 공급, 거래건수, 주택수요 특성 등 권역별 주택시장의 특성과 관련이 있다.

          분석 결과를 종합하면, 서울시와 모든 권역에서 공통적으로 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수는 소형 아파트의 매매가격에 유의미한 교차상관관계와 선행성을 보인다. 긍정 감성지수는 3개월 이내의 선행성을 보이는 특징이 있다. 또한 권역별 주택시장의 특성에 따라 다른 규모의 아파트 유형에서도 일부 유의미한 교차상관관계와 선행성이 나타났다.

        

        
          2) 인과관계 분석 결과
          2010년 1월부터 2017년 12월까지 서울시와 5개 권역별 아파트 실거래 매매가격지수와 주요 온라인 신문기사에 대한 긍정 감성지수의 그랜져 인과관계를 분석한 결과를 정리하면, <Table 6>과 같다.

          
            Table 6. 
				
            

            
              Result of Granger Causality Test
            
            

          

          
          
            
              - confidence level: * 0.10 lower, ** 0.05 lower, *** 0.01 lower (F-value, P-value)
            

            
              - p-sent-index : positive sentiment index
            

          

          

          서울시 전체를 살펴보면, 온라인 신문기사와 관련된 긍정 감성지수는 소형아파트의 매매가격지수에 영향을 미치는 유의미한 인과관계를 나타냈다. 시차는 1개월로 긍정 감성지수는 소형아파트 수요자와 투자자의 심리에 영향을 주고 이는 상당히 빨리 매매가격에 영향을 미치는 것으로 해석된다. 이는 앞선 교차상관분석의 결과와 일관성을 보이고 있다. 이와 함께 중형 아파트와 중대형 아파트에서도 유의미한 인과관계가 나타났다. 서울시의 중형 아파트에서는 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수가 매매가격에 영향을 미치고, 매매가격은 다시 긍정 감성지수의 형성에 영향을 미치는 양방향 인과관계를 보이고 있다. 중대형 아파트에서는 오히려 매매가격이 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수에 영향을 미치는 인과관계가 나타났다. 서울시 아파트는 규모에 따라 긍정 감성지수와 매매가격의 영향 관계는 다르게 나타나고 있음을 알 수 있다. 소형 아파트의 매매가격은 긍정 감성지수에 비교적 민감한 반면, 중형 이상 아파트로 규모가 증가할수록 주택매매가격이 변동하면 이와 관련한 뉴스기사가 전개되는 방향으로 전환되는 것으로 해석된다. 아파트 규모에 따라 상호 영향관계가 다르게 나타나는 것으로 아파트의 규모별 특성과 해당 아파트의 수요자 및 투자자의 특성에 기인한 것으로 판단된다.

          서울시 5개 권역과 주택규모를 고려한 세부 분석 결과, 총 25개 유형 중 13개 유형에서 인과관계가 유의미한 것으로 분석되었다. 이 중 10개 유형에서 긍정 감성지수가 아파트 매매가격에 영향을 미치는 관계를 보이고, 3개 유형에서는 매매가격이 긍정 감성지수에 영향을 미치는 관계를 보이고 있다.

          서울시 권역과 주택규모를 고려한 분석 결과를 정리하면 다음과 같다. 첫째, 도심권에서는 어떤 아파트 규모에서도 긍정 감성지수와 매매가격 사이에 유의미한 인과관계가 나타나지 않았다. 이는 종로구, 중구, 용산구를 포함하는 도심권이 갖고 있는 특성에 기인한 것으로 판단된다. 도심권은 서울시 전체 아파트 재고의 4.1%를 차지하여 주택재고가 다른 권역에 비해 현저히 적다. 도심권의 사대문안은 서울의 전통적인 중심지로 상업지역으로 지정되어 있고, 권역 내에 역사건축물 등 보존지역이 많아 아파트 등 주택개발이 제한되기 때문이다. 따라서 아파트 매매거래가 활발하지 않아 인과관계가 분명치 않을 수 있다.

          둘째, 도심권을 제외하고 서울시 권역에서 공통적으로 나타나는 사실은 전용면적 60m2 이하 소형 아파트에서만 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수가 매매가격에 유의미한 영향을 미치고 있다는 점이다. 이 사실은 소형 아파트의 특성과 해당 아파트의 수요자 및 투자자의 특성에 기인한 것으로 판단된다. 소형 아파트를 포함한 소형주택은 중대형 주택과 비교하여 단위면적당 매매가는 높지만, 호당 매매가격은 상대적으로 저렴하다. 따라서 거래가 비교적 용이하며, 이 연구의 시간적 범위에서 가장 많이 거래가 된 유형에 해당한다.

          소형 아파트의 수요자 특성도 긍정 감성지수가 매매가격에 미치는 영향 관계에 중요한 역할을 하는 것으로 판단된다. 소형 주택의 주요 수요계층은 1·2인 가구이면서 주택을 소유하지 않을 가능성이 높은 20-30대 계층이다. 2017년 현재, 서울시의 1·2인 가구 비율은 약 56.1%로 가장 높은 비율을 차지하며, 도심권을 제외한 모든 권역에서 1·2인 가구의 비율은 가장 높다. 이들은 주로 학업과 직장 등의 이유로 서울로 거주하며, 온라인 검색과 소셜미디어 등의 이용이 활발하여 이에 비교적 민감하게 반응하는 특성이 있다. 소형 아파트의 투자자 또한 잠재 수요계층인 젊은 1·2 가구의 주택수요 및 선호에 민감하다. 따라서 투자자들도 온라인 뉴스 등을 통해 정보를 얻고 주택시장의 변화에 대응하는 경향이 있다. 이처럼 소형 아파트의 특성과 수요자 및 투자자의 특성이 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수가 소형 아파트 매매가격에 영향을 미치는 것으로 설명될 수 있다.

          셋째, 소형 아파트 이외에도 권역별로 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수가 아파트 매매가격에 유의미한 영향을 미치는 인과관계가 분석되었다. 이는 아파트 재고 및 공급, 주택수요 특성 등 권역별 주택시장의 특성과 관련이 있는 것으로 판단된다. 동북권에서는 긍정 감성지수가 중소형 아파트의 매매가격에 1개월의 시차를 두고 유의미한 인과관계를 나타냈다. 서남권에서는 긍정 감성지수와 중소형 아파트뿐만 아니라 중형 아파트의 매매가격에 1개월의 시차를 두고 유의미한 영향을 미치는 것으로 분석되었다. 서북권에서는 중형과 대형 아파트의 매매가격에 온라인 뉴스의 긍정 감성지수가 영향을 미치고, 동남권에서는 긍정 감성지수가 대형 아파트의 매매가격에 영향을 미치는 것으로 나타났다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 시사점
      부동산시장 거래자들이 정보를 얻는 경로는 다양하다. 빅데이터 시대에는 단순히 대용량의 데이터를 보유하는 것을 넘어서 어떻게 하면 그 안에서 가치 있는 정보를 정제해낼 수 있을지에 더 많은 관심이 집중되고 있다. 감성분석은 서로 다른 종류의 데이터를 마이닝 도구를 통하여 그 의미를 유추함으로써 콘텐츠에 내재하는 생각이나 감정을 재구성한다. 

      이 연구는 서울시를 대상으로 주요 온라인 신문기사에서 추출한 아파트 매매와 관련된 긍정 감성지수가 아파트 매매가격과 유의미한 영향 관계를 나타내는지 분석하는데 목적이 있다. 이를 위해 국토교통부가 제공하는 서울시 아파트 실거래 데이터를 2010년 1월부터 2017년 12월까지 96개월간 월 단위로 수집하였다. 또한 서울시를 5개 권역으로 구분하고 아파트도 5개 규모로 나누어 분석내용을 구체화하였다. 96개월의 감성지수를 산출하기 위해 3개 주요 일간지와 3개 주요 경제지의 모든 온라인 기사를 웹 크롤링하여 184,280개의 관련 기사를 추출하였다. 

      주요 분석 결과를 요약하면 다음과 같다. 첫째, 토픽분석 결과, 아파트 매매와 관련된 온라인 뉴스기사는 총 8개의 토픽으로 분석되었다. 이 중 아파트 매매가격과 관련된 단어들을 포함한 Topic 1(매매)과 Topic 2(지역)의 21개 단어들을 감성사전에 포함하였다. 이 단어들의 긍정 표현과 부정 표현들을 수집하여 감성지수를 산출한 결과, 2010년부터 2016년까지는 전반적으로 긍정 및 부정 감성지수가 유사한 패턴으로 증가하다가 2017년에 들어서는 긍정 감성지수만 크게 증가하는 패턴을 나타냈다.

      둘째, 교차상관분석 결과, 서울시는 오직 소형아파트 매매가격만 긍정 감성지수와 1개월 시차의 유의미한 관계를 나타냈다. 서울시 5개 권역과 주택규모를 고려하면, 13개 유형에서 유의미한 교차상관관계가 나타났고, 이 중 8개 유형에서 긍정 감성지수가 아파트 매매가격에 선행성을 나타냈다. 서울시의 모든 권역에서 긍정 감성지수는 소형 아파트의 매매가격과 유의미한 교차상관관계를 보이는 것으로 분석되었다.

      셋째, 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수와 아파트 매매가격 사이의 인과관계 분석 결과, 서울시는 긍정 감성지수가 소형아파트의 매매가격에 유의미한 영향을 미치는 인과관계가 나타났다. 
			1개월의 시차로 긍정 감성지수는 소유자와 투자자의 심리를 통해 소형아파트의 매매가격에 영향을 미치는 것으로 해석된다.

      넷째, 권역과 주택규모를 고려하면, 13개 유형에서 유의미한 인과관계가 나타났고, 이 중 10개 유형에서 긍정 감성지수가 아파트 매매가격에 영향을 미치는 것으로 분석되었다. 도심권에서는 어떤 규모의 아파트에서도 이들 상호간의 유의미한 인과관계가 나타나지 않았다. 도심권을 제외한 서울시 모든 권역에서 소형 아파트에서만 온라인 뉴스기사의 긍정 감성지수가 매매가격에 유의미한 영향을 미치는 것으로 분석되었다. 또한 인과관계 분석에서 긍정 감성지수와 아파트매매가격 사이의 시차는 대부분 3개월 이내로 나타나 긍정 감성지수가 아파트 매매가격이 영향을 미치는 시간이 상당히 빠르다는 것을 알 수 있다.

      이 연구는 최근에 활용가능성이 높아지고 있는 빅데이터를 이용하여 부동산시장을 설명 및 예측할 수 있는 가능성을 제시했다는 점에서 의미가 있다. 온라인 상에서 비정형 빅데이터를 수집하여 토픽분석을 적용함으로써 연구자의 주관적 개입가능성을 최대한 제거하고 객관적인 감성사전을 구축하는 방법론을 적용하였다. 감성사전을 활용하여 감성지수를 산출하는 시도도 방법론적 의미가 있다. 

      연구 결과, 아파트 관련 뉴스기사에 대한 긍정적인 표현의 증가와 아파트 매매가격 간에 유의미한 영향 관계가 존재함을 실증하였다. 이 결과는 신문기사에서 긍정표현이 늘어나는 추세가 나타나면 앞으로 아파트 매매가격이 상승하는 신호가 될 수 있다는 것을 의미한다. 이는 온라인 신문기사에 대한 지속적인 모니터링과 감성지수의 산출은 아파트 매매가격을 예측하는데 중요한 변수로 활용될 수 있음을 시사한다. 아파트 매매가격과 관련 변수의 정보를 구득하고 이를 바탕으로 향후 매매가격의 추세를 지속적으로 예측하기는 매우 어렵다. 그러나 매일 발행되는 신문기사에서 실시간으로 매매 등 부동산과 관련된 정보를 수집하고 분석함으로써 미래 주택가격의 흐름을 예측하는데 효율적으로 활용할 수 있는 가능성이 있다.

      이 연구는 다음과 같은 한계도 있다. 첫째, 분석기간을 2010년부터 2017년 말까지 한정함으로써 2008년 금융위기 이후 아파트 가격의 보합세와 상승기만을 대상으로 하고 있다는 것이다. 아파트 매매가격이 하락하는 시기에는 감성지수와 아파트 매매가격 사이의 관계가 어떤지 알 수 없어 종합적인 분석에 한계가 있다. 향후 분석기간을 연장하거나 주택가격의 하락기를 포함한 연구가 필요하며, 감성지수를 활용한 주택가격 예측모형의 개발을 위한 연구가 요구된다. 둘째, 아파트 가격에 영향을 미치는 경제지표를 분석 모델에 포함하는 연구가 필요하다. 이번 연구에서는 감성지수와 아파트 매매가격 사이의 관계를 중점적으로 분석하는데 초점을 맞추었기 때문에 경제변수를 모형에 포함시키지는 않았다. 향후 심리지표인 감성지수와 경제변수를 통합하여 분석하는 방법론을 제시하는 연구가 요구된다. 셋째, 본 연구에서 감성지수를 도출하기 위해 선택된 신문사가 보수적 언론위주로 구성되어 있다는 것이다. 유료부수를 기준으로 언론사를 선정한 결과 우연히도 보수적 언론사가 다수 포함되는 결과가 나왔지만, 보수적 언론사와 진보적 언론사의 비율을 고려한 언론사 선정도 추후 연구에서 고려해야할 사항으로 여겨진다. 
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