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            초록
          
        

        
          In recent years, computer hardware and software have improved in quality, and unstructured data analysis has become possible. Sentiment analysis, a technique extracting information such as opinions and attitudes from unstructured text, which is useful for grasping the sentiments of participants in the real estate market, is emerging as a viable alternative using Big Data. This study first aims to determine whether the new sentiment index is useful in improving the predictive power of the apartment sale price index autoregressive integrated moving average (ARIMA) model. Second, it strives to compare the degree of improvement in the predictive power of the sentiment index using the prediction error. The results showed that the national NPSI ARIMAX model including the newspaper sentiment index showed an improved prediction error of 7.90% for the root-mean-square error (RMSE) and 6.21% for the mean absolute error (MAE) compared to the national NAPI ARIMA model. Additionally, the national TVSI ARIMAX model, including the broadcast sentiment index, showed an improved prediction error of 5.05% for the RMSE and 5.42% for the MAE compared to the national NAPI ARIMA model. This confirmed that if the sentiment index were included, the predictability of the apartment sale price index could be improved. Moreover, the contribution of the newspaper sentiment index was higher than the broadcast sentiment index regarding improving the predictability of the apartment price index.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1. 연구 배경 및 목적
        주택시장은 정치·경제·사회적 변동요인에 의해 영향을 받음과 동시에 주택의 수요자와 공급자, 그리고 부동산시장을 통제·관리하려는 정부의 움직임에 의해 결정된다. 시장경제체제에서 가격은 일반적으로 수요와 공급에 의해 결정되지만, 시장이 비정상적으로 움직이면 정부는 시장에 개입하여 시장을 안정시키려고 노력한다(하성규, 2006). 이런 과정에서 시장 참여자들은 재화와 서비스의 거래에 영향을 받는다.

        대다수의 주택 소비자들은 주택시장의 움직임을 방송뉴스나 신문기사를 통해 정보를 구득한다. 주식시장과 다르게 일반적으로 부동산 정보에는 비대칭성이 존재한다. 그래서 주택시장의 초기 변화는 많은 정보를 가진 전문가들에 의하여 가격이 견인된다. 주택가격의 움직임이 뚜렷해지기 시작하면 방송이나 신문사에서 이를 확인하고 기사 또는 방송을 통해 전달된다. ‘경제는 심리’라는 주장이 있듯이 주택시장도 일반대중의 심리를 얼마나 잘 이해하는지가 중요하다. 전통적 경제이론은 시장 참여자들이 합리적인 의사결정을 한다고 가정하고 가격결정 모형을 제시하고 있으나, 실제 자산시장에는 시장이 항상 효율적으로 움직이지 않는 다수의 연구결과가 제시되고 있다(Baker and Nofsinger, 2010).

        우리나라에서도 부동산시장 참여자들의 심리를 측정하여 부동산시장의 모니터링 및 예측 지표로 활용하려는 시도가 나타나고 있다. 국토연구원과 KB국민은행은 설문 및 전화응답 조사자료를 통해 부동산 관련 소비자의 심리지수를 정기적으로 조사·발표하고 있다. 그러나 이들은 조사시점과 발표시점 사이의 시차, 조사 및 측정 기간의 유연성, 그리고 특정 이슈의 발생에 따른 심리지수의 변화 측정의 즉시성 문제가 제기되고 있다(송민채·신경식, 2017; 박재수, 2020).

        부동산시장 참여자들의 심리는 부동산 시장의 가격을 결정하는 중요한 요소이다. 학계에서도 신문기사가 부동산 가격에 미치는 영향을 규명하는 시도가 최근 진행되고 있다. 박종영·서충원(2015)은 부동산 관련 기사를 시기별로 수집하여 주택시장의 변화를 설명할 수 있는 주요 단어와 중요도의 계량화를 시도하였고, 김대원·유정석(2016)은 소셜 미디어 중 하나인 트위터에서 부동산 관련 단어의 빈도 변수와 아파트 매매 및 전세가격 지수의 관계를 분석하였다. 경정익·이국철(2016)은 부동산 관련 신문기사를 통해 감성지수를 산출하여 부동산 시장을 예측할 수 있는 모형을 제안하였다.

        이 연구의 목적은 신문기사와 방송뉴스에서 도출한 감성지수가 주택매매가격의 예측에 유용한지 실증하는 것이다. 예측 유용성 검증은 시계열 분석 모형인 ARIMA 모형과 감성지수가 추가된 ARIMAX 모형을 추정하고 계수의 통계적 유의성을 검증한다. 또한 예측오차인 평균 제곱근 오차(Root Mean Square Error, RMSE)와 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, MAE) 값을 비교하여 감성지수가 주택매매가격의 예측을 향상시키는지 예측의 유용성을 분석한다.

        연구목적을 달성하기 위해서 신뢰 있고 정확한 감성지수 산출이 필요하다. 이를 위해 기계학습(Machine Learning) 기법을 활용한 감성지수 산정 방법을 체계화하고, 부동산 관련 신문기사와 방송뉴스 텍스트 데이터를 수집하여 부동산시장에 대한 긍정과 부정 문장을 분석한다. 이를 통해 보다 개선되고 정확도 높은 부동산 감성지수를 산출한다. 감성지수 개발 방법의 정립은 본 연구에서는 상세히 다루지 않는다.1)

      

      
        2. 연구 범위 및 방법
        연구의 공간적 범위는 전국으로 설정하였다. 서울시 등 일부 대도시가 아닌 전국을 분석의 공간적 범위로 설정한 이유는 이 연구에서 활용되는 신문기사와 방송뉴스를 제공하는 언론사가 전국 부동산 뉴스를 다루는 중앙 일간지, 경제신문, 방송사이기 때문이다. 우윤석·이은정(2011)은 부동산 참여자들이 부동산 관련 경제정보를 언론보도를 통해 얻으며, 다른 지역의 주택가격이 오른다는 보도를 접하면 본인 거주지역의 주택가격도 상승할 것이라는 기대감을 갖는다고 주장하였다. 결국 언론매체는 전국 부동산시장에 영향력을 미치고 있으며, 일부 대도시에 관한 부동산 뉴스도 전국적인 파급효과를 갖는다는 것을 뒷받침한다.

        분석대상 주택은 유형 측면에서는 아파트, 그리고 점유형태 측면에서는 매매로 한정한다. 아파트를 분석대상으로 선정한 이유는 전체 주택에서 아파트가 차지하는 비율이 약 60%, 공동주택에서 차지하는 비율이 약 75%로 우리나라의 대표적인 주택유형이기 때문이다. 또한 거래빈도가 타 주택유형보다 월등히 많고 구조 특성상 표준화·규격화되어 있어 가격 변동을 연구하는 데 적합한 대상이다. 매매를 선택한 이유는 우리나라 가구의 자산 비중에서 부동산이 차지하는 비중이 높기 때문이다. 주택가격은 1998년 IMF 외환위기, 2008년 금융위기와 같은 큰 사건이 발생하기 전까지 지속적으로 상승했기 때문에 전세보다 매매를 통해 주택 소유 욕구가 강하게 형성되어 있는 것도 중요한 이유이다.

        분석 자료는 비정형 빅데이터로서 텍스트 형태의 신문과 방송 기사, 그리고 정형 시계열 데이터인 아파트 매매가격지수이다. 분석 기간은 2008년 미국 금융위기가 일단락되기 시작한 2012년 1월부터 2018년 12월까지의 기간이다. 신문기사는 중앙 일간지 3개(조선일보, 동아일보, 중앙일보), 경제지 3개(매일경제, 한국경제, 서울경제신문)에서, 그리고 방송뉴스는 지상파 3사(KBS, MBC, SBS)에서 아파트가 포함된 뉴스기사를 웹 크롤링(Web Crawling)을 통해 일간 단위로 수집하여 분석한다. 아파트 매매가격지수는 선행연구에서 활용된 KB국민은행의 월간 전국 아파트 매매가격지수를 활용한다. 수집된 신문과 방송 뉴스기사는 새로운 감성지수 개발을 위해 활용되며, 전국 아파트 매매가격지수는 개발된 감성지수와 함께 예측 유용성 분석을 위한 ARIMAX 모형의 종속변수로 활용된다.

        감성지수 산정을 위해 토픽모형(Topic Model), 텍스트랭크(TextRank), TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency), 그리고 나이브 베이즈(Naïve Bayes)와 같은 기계학습 기법을 활용하였다. 토픽모형을 통해 텍스트 데이터에서 의미 있는 단어를 추출하고, 텍스트랭크 알고리즘을 이용해 추출한 단어의 중요도를 측정하여 이를 근거로 감성사전을 만든다. 감성사전과 TF-IDF를 활용하여 분석할 문장에서 특정 단어들의 중요도를 수치화하고, 나이브 베이즈 분류 모델은 특정 단어들에 부여된 수치를 활용하여 분석 문장의 긍정 및 부정 극성과 극성에 따른 가중치를 계산한다. 이 가중치를 이용하여 월별 감성지수를 산출한다.

        감성지수의 유용성은 시계열 자료인 아파트 매매가격지수의 예측오차를 얼마나 감소시키는지를 측정하여 확인한다. 우선, 감성지수와 아파트 매매가격지수 간의 상관성을 교차상관 분석을 통해 분석한다. ARIMAX 모형을 이용하여 감성지수가 아파트 매매가격 예측 모형에서 유의미한 변수인지 분석한다. 아파트 매매가격지수 단일변수 ARIMA 모형과 감성지수가 포함된 ARI-AMX 모형에서 도출한 예측오차인 평균 제곱근 오차(RMSE)와 평균 절대 오차(MAE)를 비교하여 감성지수의 유용성을 분석한다. 감성분석은 파이썬(Python) 프로그램을 이용하고, 시계열 분석은 R 통계 프로그램(Version 3.4.1)과 Eviews(Student Version 11)를 활용한다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 검토 
      
        1. 심리지수를 이용한 부동산시장 연구
        경제지표의 변화 예측에 시장 참여자들의 심리변수가 유용하다는 연구가 다양하게 제시되고 있다. 옥기율·김지수(2012)는 한국은행이 발표하는 소비자 심리지수가 주식시장의 수익률에 미치는 영향을 분석하였다. 소비자 심리지수 정보가 부정적으로 변화하면 주식시장은 과잉반응을, 반대로 긍정적으로 변화하면 과소반응을 나타내며 영향을 미치는 것으로 분석되었다. Li et al.(2016)은 로이터에서 수집한 석유 뉴스를 빅데이터 분석을 통해 서부 텍사스 중질유(West Texas Intermediate)의 가격 예측에 유용한지 실증하였다. 기사에서 도출한 감성지수가 원유가격과 동일한 방향성을 나타내고, 이들 사이에 3주 시차를 두고 유의미한 인과관계가 나타남을 실증하였다.

        부동산시장 참여자들의 부동산시장의 변화에 대한 태도와 심리의 중요성이 강조된다. 국토연구원은 부동산 소비자의 행태 변화와 인지수준을 조사하고 부동산시장 변화 분석의 자료로 사용하기 위해 2013년 4월부터 부동산시장 소비자심리지수를 정기적으로 발표한다. 심리지수와 부동산시장의 관계를 분석한 주요 연구를 정리하면 다음과 같다.

        최영걸 외(2004)는 서울시 주택시장의 가격에 대한 기대심리를 적응적 기대와 합리적 기대가설을 적용하여 실증하였다. 분석 결과, 서울시 주택시장은 적응적 기대가 지배하는 시장으로 기대심리에 의해 버블이 있을 수 있다고 주장하였다. 최희갑·임병준(2009)은 투자자의 부정적 태도가 부동산시장의 침체에 영향을 미칠 수 있는 가설을 검증하였다. 인과관계 검정과 오차수정모형을 통해 가격전망지수의 시차변수는 주택가격의 증가율에 대해 유의미한 설명력을 나타냈다.

        김대원·유정석(2013)은 주택소비심리지수와 주택 거래량의 관계를 유한시차분포(FDL) 모형을 이용하여 분석하였다. 주택가격과 관련된 심리 변수인 주택소비심리지수는 일정 시차를 두고 주택 거래량 결정에 유의미한 영향을 미치는 것으로 분석되었다. 이는 우리나라 주택시장에서 소비심리지수가 주택시장의 변화를 예측할 수 있는 변수임을 시사한다. 김리영·안지아(2013)는 소비자의 주택가치 전망이 주택가격이나 거래에 미치는 영향을 분석하였다. 분석 결과, 주택시장에서 소비자의 주택가치에 대한 전망이 주택의 가격보다는 거래량에 영향을 미친다고 주장하였다.

        조태진(2014)은 서울·부산·대구를 포함한 7개의 대도시를 중심으로 거시경제변수와 부동산심리지수가 주택시장에 주는 영향을 패널 데이터 모형으로 분석하였다. 연구 결과, 경제심리지수와 소비자심리지수는 통계적으로 유의하지 않으나, 부동산전망지수는 모든 시차에서 유의미하게 나타났으나, 분석 결과의 일관성은 나타나지 않았다. 유한수·정재호(2015)는 주택시장에서의 투자자 매매심리를 나타내는 주택매매시장 소비심리지수와 주택매매가격지수의 관계를 분석하였다. 분석 결과, 주택매매가격지수와 소비심리지수는 양방향의 인과관계를 나타냈다. 소비심리지수의 증가는 주택매매가격의 증가에 영향을 미치고, 주택가격의 증가는 다시 소비심리를 높이는 것으로 판단된다.

        노민지·유선종(2016)은 주택시장의 수요와 공급에 의한 작동원리와 더불어 소비자의 심리가 주택가격의 변동을 설명하는 데 유용한지 분석하였다. 국토연구원이 발표하는 주택매매시장 소비자심리지수와 인터넷 검색량을 이용하여 아파트 실거래가격에 미치는 영향을 분석하였다. 분석 결과, 인터넷 검색량과 아파트 매매가격 변동률과는 동시성을 나타냈고, 소비자심리지수 변동률은 0개월 시차와 3개월 시차에서 아파트 매매가격 변동률과 양의 영향 관계를 나타냈다.

      

      
        2. 뉴스기사를 이용한 부동산시장 연구
        일반적으로 자산시장에서 가격은 시장에 도달하는 새로운 정보에 의하여 영향을 받는다. 부동산시장도 이에 예외가 될 수 없다. 이와 관련된 선행연구를 부동산시장 이외의 시장과 부동산시장으로 구분하여 정리하면 다음과 같다.

        먼저 부동산 이외의 자산시장에 대한 연구로 송치영(2002)은 뉴스 발생과 주식 및 외환시장의 변동을 분석해 뉴스가 주가와 원-달러 환율에 유의미한 영향을 미치고, 영향력은 외환시장보다 주식시장에서 크게 나타난다고 주장하였다. 안희중 외(2010)는 남북관계 뉴스가 우리나라 주식시장에 미치는 영향을 분석하기 위하여 단변량 회귀분석을 활용하였다. 분석 결과, 긍정적 뉴스에는 양의 방향으로, 부정적 뉴스에는 음의 방향으로 주가가 반응하는 것으로 나타났다.

        김유신 외(2012)는 빅데이터 감성분석을 이용해 지능형 투자의사결정모형을 제안하였다. 연구를 통해 주식시장 개장 전 뉴스 콘텐츠의 감성지수와 주가지수의 등락이 통계적으로 유의미한 관계가 있다고 주장하였다. 김동영 외(2014)는 기업 주가의 변동을 뉴스기사와 SNS 데이터를 활용해 감성분석과 기계학습 방법으로 예측하는 연구를 수행하였다. 기계학습 기법을 적용하면 기존 연구보다 개선된 결과를 도출할 수 있음을 밝혔다.

        뉴스기사가 부동산가격에 미치는 영향에 관한 연구로 Gayer and Viscusi(2002)는 유해 폐기물 지역에 입지한 주택의 가격과 관련 뉴스기사 사이의 관계를 분석하였다. 분석 결과, 정부의 유해물질 처리 기금과 관련된 기사 수의 증가가 주택가격에 긍정적인 영향을 미치는 것으로 나타났다. 김진유(2006)는 ‘투기’라는 단어가 들어간 신문기사가 부동산가격에 어떤 영향을 미치는지 분석하였다. 전국과 서울시의 아파트 가격과 투기가 포함된 부동산 기사의 수 사이에 양방향의 인과관계가 나타난 것으로 분석되었다. 이 연구는 신문기사의 방향성과 주택가격 변동 사이에 유의미한 인과관계가 있음을 밝혔다.

        우윤석·이은정(2011)은 언론보도가 부동산시장의 참여자의 기대심리에 영향을 미친다고 주장하였다. 언론보도의 수가 아파트 가격 변화에 미치는 영향을 분석한 결과, 서울 강남의 아파트 가격 상승과 관련된 언론기사 수가 시차를 두고 기타 서울지역의 아파트 가격 상승을 이끈다는 점을 확인하였다. 또한 언론보도에 영향을 받은 시장 참여자의 부동산시장에 대한 기대가 정부의 부동산 정책의 효과성에도 영향을 준다고 주장하였다.

        진창하·Gallimore(2012)는 객관적인 정보뿐만 아니라 직관과 투자심리가 부동산 시장 참여자들에게 영향을 준다고 주장하였다. 이를 분석하기 위해 애틀랜타 CMSA를 사례로 오차수정모형을 이용하여 신문기사의 내용과 부동산가격 사이의 관계를 분석하였다. 이 연구는 신문기사의 내용이 주택가격 변동에 유의미한 영향을 미친다는 결과를 제시하였다. 또한 부정적 용어의 사용이 긍정적 용어의 사용보다 신문기사와 주택가격의 변화와 더 높은 연관성이 있다고 주장하였다.

        김대원·유정석(2016)은 트위터 정보와 전국과 서울의 아파트 매매 및 전세가격 간 동적 관계를 분석하였다. 분석 결과, 이들 사이에는 유의미한 관계가 있는 것으로 나타났다. 아파트 매매가 변동에 더 큰 영향을 주는 트위터 내용은 상승보다 하락과 관련된 내용으로 나타났다. Sun et al.(2014)은 온라인 뉴스와 웹 검색 데이터를 이용하여 부동산가격 예측 모델을 제시하였다. 이를 통해 뉴스와 검색 데이터 변수를 추가한 모델이 예측오차를 줄일 수 있다고 주장하였다.

        박재수·이재수(2019)는 온라인 신문기사 데이터를 이용하여 분석한 감성지수가 서울시 아파트 매매가격과 상관 및 인과관계가 있는지 분석하였다. 분석 결과, 소형아파트의 매매가격만 감성지수와 1개월 시차의 교차상관관계 및 인과관계를 나타냈다. 이 연구는 신문기사 내용 중 긍정적인 표현이 아파트 매매가격과 유의미한 영향 관계가 있으며, 이는 주로 소형아파트에서 나타난다고 주장하였다.

        주택가격을 포함한 부동산가격의 예측을 위한 선행연구는 대부분 금리, 물가지수 등 다양한 거시경제지표를 활용한 모형을 추정하는 방향으로 지속되었다. 부동산시장 심리지수는 비교적 최근 연구에서 고려하기 시작하였다. 국토연구원에서 주기적으로 조사·분석을 통해 공개하는 부동산시장 소비자심리지수는 부동산시장의 심리지수의 측정 및 활용에 의의가 있다. 그러나 직접 조사를 통해 측정된 심리지수는 시장의 여건 변화를 즉각적으로 반영하기 어렵고, 가격 또는 거래 등 부동산시장의 주요 지표를 별도로 분리하지 않는다. 또한 월 단위 지수로써 부동산시장 변화를 시간적으로 바로 반영하기 위한 즉시성의 한계도 있다.

        최근 거시경제변수만을 이용한 부동산시장 변화 예측의 한계를 극복하려는 새로운 노력이 진행되었다. 경제부문 참여자들이 실시간으로 생성하는 데이터를 수집·분석하여 부동산시장의 변화를 설명 또는 예측하려는 시도가 나타나고 있다. 신문 및 방송뉴스 텍스트 데이터 등 비정형 빅데이터를 이용하여 감성지수 등을 산정하고, 이를 주택가격 등 부동산시장의 변화를 설명 또는 예측하는 데 활용하는 연구가 제시되고 있다. 그러나 선행연구는 대부분 텍스트 데이터에 내재한 질적 내용과 논조보다는 기사 수나 특정 단어의 수 등 양적 변수를 활용하는 데 그치고 있다.

        부동산과 관련된 비정형 빅데이터 분석기법을 적용하여 감성지수 산출하고, 이를 주택가격 예측에 활용한 국내 연구는 여전히 미흡하다. 이 연구는 신문기사와 방송뉴스 텍스트에서 도출한 감성지수를 이용하여 주택가격의 예측 유용성을 분석한 점에서 학술적 의의가 있다. 신문기사를 수집·분석하여 부동산가격의 설명 또는 예측에 활용한 선행연구는 최근 일부 제시되고 있다. 그러나 이 연구는 신문과 방송뉴스 데이터를 분석하여 신문 감성지수와 방송 감성지수를 산정하고, 매체 간 주택가격의 예측 유용성을 비교·분석한 최초의 연구인 점에서도 차별성이 있다.

        이 연구는 통계학과 기계학습(Machine Learning)을 이용하여 n-gram 단어사전을 만들고 이를 기반으로 BERT모델2)을 부동산 감성사전에 적용하여 성능이 뛰어나면서도 범용적인 AI모델을 만들었다. 본 논문은 여기에서 중요한 특징을 도출하고 감성사전을 구축하기 위하여 토픽모델링과 비지도학습인 텍스트랭크 알고리즘을 활용하였다. 또한 문장 단위의 극성을 분류하기 위한 모형을 만들기 위하여 나이브 베이즈 분류 모델을 적용하였다. 연구에서 개발하고자 하는 감성지수는 일반가구가 부동산시장에 대한 의견형성의 기초가 되는 신문기사와 방송뉴스의 문장에 대한 극성을 분석해서 지수를 도출한다. 이러한 방법은 월간, 주간 또는 일간 단위까지 분석기간을 유연하게 적용할 수 있는 장점도 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 분석자료와 방법
      
        1. 분석자료
        본 연구는 주택 매매가격지수로 KB국민은행에서 공개하는 전국 아파트 매매가격지수를 사용하였다. 아파트는 우리나라에서 가장 많은 주택유형이고 규격화되어 거래가 쉽고 빈번하기 때문이다. 통계청의 2015년 인구주택총조사에서 아파트가 차지하는 비중이 60%로 가장 높은 비중을 차지한다. 자료의 수집기간은 2008년 금융위기 국면이 진정되기 시작한 2012년부터 2018년 말까지 총 84개월이다(<Table 1> 참고).

        
          Table 1. 
				
          

          
            Data description
          
          

        

        
        

        이 연구는 유효부수가 상대적으로 많은 일간지와 경제지를 적절히 고려하여 주요 일간지와 경제지를 각각 3개씩 선정하였다. 일간지는 조선일보, 동아일보와 중앙일보이고, 경제지는 매일경제, 한국경제와 서울경제신문이다. 한국ABC협회(http://www.kabc.or.kr) 2017년도 자료에 따르면, 유료부수를 기준으로 조선일보 1위, 동아일보 2위, 중앙일보 3위, 매일경제 4위 한국경제 5위, 서울경제 24위로 제시되었다.

        부동산 방송뉴스는 지상파 3사(KBS, MBC, SBS)에서 부동산이 포함된 뉴스를 추출하였다. 해당 사이트의 경제면에서 ‘부동산’과 관련된 기사 99,427건을 웹 크롤링(Web Crawling)한 후, 연구 목적에 맞게 ‘아파트’와 ‘매매’가 포함된 뉴스기사를 2차로 분류하였다. 수집된 신문 및 방송뉴스 기사 건수는 <Table 2>와 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            The number of news articles and sentences
          
          

        

        
        

      

      
        2. 분석 방법
        
          1) 분석절차
          언론매체를 통한 부동산 관련 뉴스는 부동산시장 참여자에게 심리적 영향을 미친다. 하지만 이런 심리지수를 계량화하여 객관적인 지표로 나타내는 것은 어려운 문제이다. 최근에 부동산 시장 참여자들의 심리상태를 수치화하려는 시도가 지속되고 있다(박재수·이재수, 2019). 본 연구는 부동산시장 참여자들의 심리상태를 신문과 방송의 뉴스기사를 활용하여 지수화하고, 이 감성지수가 전국 아파트 매매가격지수의 예측에 유용한지 통계적 검증을 통해 분석하는 것이 목적이다.

          우선, 신문 및 방송 뉴스기사를 활용하여 타당한 감성지수를 산출하는 것이 필요하다. 이를 위해 뉴스기사의 수집 및 전처리, 뉴스기사 데이터를 이용한 토픽분석을 실시하였다. 토픽분석으로 추출한 주요 주제와 단어가 포함된 문장을 추출하고 텍스트랭크알고리즘를 활용하여 감성사전을 만든다. 또한 TF-IDF 알고리즘과 나이브 베이즈 분류 모델을 적용하여 문장의 가중치를 산정하고 신문과 방송 감성지수를 산출한다.

          둘째, 신문 및 방송 감성지수를 외생변수로 선정하고, 이 지수가 전국 아파트매매가격지수를 예측하는 데 유용한지 검증한다. 예측 유용성 분석은 시계열 분석에서 널리 이용되는 ARIMA와 ARIMAX 분석방법을 적용하였다. 전국 아파트 매매가격지수의 최적 ARIMA 모형을 추정하고, 모형의 예측 오차인 RMSE, MAE를 구한다. 그리고 신문 및 방송 감성지수의 선행시차 변수를 외생변수로 투입한 전국 아파트 매매가격지수의 ARIMAX 모형을 추정하고, 모형의 예측 오차인 RSME, MAE를 계산한다. 마지막으로, ARIMA 모형과 ARIMAX 모형의 예측 오차를 비교하여 신문 및 방송 감성지수의 유용성을 비교·분석한다.

        

        
          2) 감성지수 산정 방법
          감성지수를 산정하기 위해 토픽모델, 텍스트랭크, TF-IDF, 나이브 베이즈 방법론을 활용하였다. <Figure 1>은 감성지수 분석을 위한 절차도이다.

          
            
            

            Figure 1. 
				
            

            
              Flow of sentiment index
              Source: Park, 2020

            
            

            

          

          첫 번째 단계로 부동산 관련 신문기사와 방송뉴스 텍스트 데이터를 월별로 수집하고, 문장 단위로 데이터를 재분류한 후 전처리 작업을 시행하였다. 두 번째 단계로 토픽분석를 실시하여 신문기사와 방송뉴스의 부동산 관련 토픽을 각각 8개씩 분류하고, 한 토픽에 30개 단어를 추출하였다. 각 단어가 포함된 총 9,600개 샘플 문장을 무작위로 선정하였다.

          세 번째 단계로 텍스크랭크를 이용하여 샘플 문장에 포함된 단어들의 관계를 분석하고, 감성사전을 만든다. 네 번째 단계로 TF-IDF 알고리즘을 이용하여 문장에 나온 단어들의 점수를 계산하고, 이를 나이브 베이즈 분류 모델에 투입한다.

          다섯 번째 단계로 나이브 베이즈 모델을 이용하여 문장에 긍정 및 부정 극성을 분류하고, 긍정 및 부정 가중치를 계산한다. 마지막으로 Eq. 1에 따라 월별 신문 감성지수(NPSI)와 방송 감성지수(TVSI)를 계산한다. 밑수 p는 긍정, n은 부정을 의미한다.
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          3) 예측 유용성 분석
          감성지수의 예측 유용성 분석방법은 ARIMA와 ARIMAX 모형을 활용한다. ARIMA 모형은 자신의 시계열 자료를 근거로 가격 변동을 예측하며, 어떠한 시계열에도 적용이 가능하다. 특히 시간의 흐름에 따라 자료가 빠르게 변동하는 경우에도 시계열 예측이 가능한 장점으로 경제지표 예측에 많이 사용되고 있다(송경재·양희민, 2005).

          <Figure 2>는 전국 아파트 매매가격지수에 대한 ARIMA 모형과 감성지수가 포함된 ARIMAX 모형을 추정하여 감성지수의 예측 유용성을 분석하는 흐름을 나타내고 있다. 시계열 자료의 예측에 이용하는 기본모형은 자기회귀요소를 이용하는 AR(Auto Regressive) 모형과 이동평균요소를 이용하는 MA(Moving Average) 모형이 있다. 그리고 이 두 요소를 동시에 고려하는 ARMA(Auto Regressive Moving Average: 자기회귀이동평균) 모형이 있다.

          
            
            

            Figure 2. 
				
            

            
              Flow of ARIMA and ARIMAX
              Source: Park, 2020

            
            

            

          

          자기회귀모형인 AR모형은 현재 관측 값 Yt가 과거 관측 값에 의해 설명되는 모형이다. AR(p)모형은 아래 식과 같다. ϕp는 yt-k의	자기회귀계수, p는 자기회귀시차를 의미한다.

          
            
              
                	
                  
                
                	
                  (2) 
				
                
              

            

          

          이동평균모형인 MA모형은 현재 관측 값 Yt가 과거 오차항의 선형결합으로 설명되는 모형으로 MA(q)모형은 아래 식과 같다. θq는 이동평균계수, q는 이동평균 시차를 나타낸다.
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          시계열 Yt가 AR과 MA를 동시에 가지고 있으면 시계열 데이터는 자기회귀이동평균(ARMA) 모형을 따른다. ARMA(p, q)는 아래 식과 같다.
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          그러나 대부분의 시계열 자료는 안정성을 확보하지 못하여 차분을 통해 안정적인 시계열로 변환한다. 불안정한 시계열 자료를 차분을 통해 안정적인 시계열 자료로 변환한 후 AR과 MA모형을 적합한 모형이 ARIMA 모형이다. ARIMA(p, d, q)모형에서 p는 AR모형의 차수, d는 차분 차수, q는 MA모형의 차수이다.

          신문 및 방송 감성지수의 아파트매매가격지수 예측 유용성을 검증하기 위하여 독립변수를 고려한 시계열 모형인 ARIMAX-(Auto Regressive Integrated Moving Average with eXogenous variables) 모형을 적용한다. ARIMA 모형은 변수 자신의 과거 값만을 이용하기 때문에 회귀분석에서의 관심사인 특정 독립변수와의 관계를 분석하기는 어렵다. ARIMAX 모형은 다변량 시계열 자료에서 종속변수에 영향을 미치는 독립변수인 시계열 변수 사이의 인과관계를 분석하는 대표적인 모형으로 단변량 ARIMA 모형을 확장한 것이다(이종민 외, 2017). 본 연구에서 사용한 감성지수가 포함된 ARIMAX 모형은 아래의 식과 같다.
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          감성지수의 예측 유용성을 검증하기 위하여 변수의 오차 측정 지표 중 평균 제곱근 오차(RMSE)와 평균 절대 오차(MAE)를 사용한다. RMSE는 Eq. 6과 같이 모형의 예측 값과 실제 값의 차이를 의미하며, 예측 값의 크기에 의존한다. k는 자유도, Yt는 실제 값, Yt^는 예측 값을 의미한다.
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          MAE는 Eq. 7과 같이 실제 값과 예측 값의 차이를 양의 정수로 변환한 차이 값의 평균이다. MAE의 장점은 계산이 용이한 점이다. Yt는 실제 값, Yt^는 예측 값을 의미한다.
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          두 지표 모두 낮은 예측 오차값이 더 좋은 결과를 의미한다. 그러나 RMSE는 오류가 평균화되기 전에 제곱으로 계산되기 때문에 큰 오류에 상대적으로 높은 가중치를 부여할 수 있다(이종민, 2018).

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석 결과
      
        1. 기초통계 분석
        
          1) 전국 아파트 매매가격지수 기초 통계량
          KB국민은행의 전국 아파트 매매가격지수는 2012년 1월부터 2013년 중반까지는 하향 안정세를 나타냈다. 그러나 2013년 3분기부터 매매가격이 상승세를 보이면서 대부분 2018년 말까지 우상향하는 흐름을 보였다.

          전국 아파트 매매가격지수의 시간적 변화를 나타내면 <Figure 3>과 같다. 2012년부터 2018년까지 정부의 부동산 대책발표는 4번이 있었다. 2008년 금융위기 이후 정부는 부동산시장 안정화 및 부양을 위한 여러 조치를 취했다. 2012년 ‘5.10 부동산 대책’, 2014년 ‘7.24 부동산 대책’ 등이 대표적이다.

          
            
            

            Figure 3. 
				
            

            
              National APT price index
              Source: KB Kookmin Bank, https://onland.kbstar.com/

            
            

            

          

          KB 국민은행이 2019년 1월을 100으로 하여 산출한 전국 아파트 매매가격지수 수준변수와 계절조정 후 수준변수의 기초 통계량은 <Table 3>과 같다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Descriptive statistics of national APT
            
            

          

          
          

        

        
          2) 감성지수 기초 통계량
          신문과 방송뉴스의 부동산 관련 기사에서 산출한 신문 및 방송 감성지수의 기초 통계량은 <Table 4>와 같다. 매체별 감성지수는 나이브 베이즈 분류기법을 활용하여 긍정과 부정을 판별하고, 기준 값인 0을 중심으로 긍정 감성이 높으면 양의 값을, 부정 감성이 높으면 음의 값을 나타낸다. 평균과 중위수 모두 0보다 큰 이유는 분석기간 중 부정적 기사보다 긍정적 기사가 많았기 때문이다. 2012년부터 2016년 말까지 부동산시장 부양을 통해 경제를 활성화하려는 정부 정책의 영향으로 판단된다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Descriptive statistics of sentiment index
            
            

          

          
          

          언론매체별 감성지수의 수준변수와 계절조정 수치의 변화를 나타내면 <Figure 4>, <Figure 5>와 같다. 2012년 중반부터 2013년 중반, 그리고 2017년 초반과 중반을 제외하고 신문과 방송 모두 전반적으로 부동산시장에 대한 긍정 감성지수가 높게 나타난다.

          
            
            

            Figure 4. 
				
            

            
              Newspaper sentiment index
            
            

            

          

          
            
            

            Figure 5. 
				
            

            
              TV sentiment index
            
            

            

          

          또한 신문 감성지수의 변동이 방송 감성지수의 변동보다 적다. 신문기사는 방송뉴스와 달리 부동산시장에 대해 다양한 기사를 생산할 수 있어 긍정과 부정 기사가 고르게 보도되기 때문이다. 방송뉴스는 부동산시장에 대한 보도량이 신문보다 적고 방송의 시간적 제약도 있다. 따라서 부동산시장이 호황이면 호황에 대한 뉴스 위주로, 불황이면 불황에 대한 뉴스 위주로 전달하는 경향이 있다. 하지만 신문기사는 부동산경기에 대한 기사뿐만 아니라 아파트 분양과 관련된 기사내용도 포함되어 있다. 신문기사는 양비론적 논조의 특성도 있어 부동산시장이 불황일 때도 긍정적인 면을 강조하는 경향이 있어 감성지수 변동이 상대적으로 적은 것으로 판단된다.

        

      

      
        2. 단위근 검정과 교차상관 분석
        
          1) 단위근 검정
          시계열 자료에 단위근이 존재하면 추세를 포함하기 때문에 추세를 제거하여 안정적인 시계열로 만들어야 한다. 단위근 검정은 ADF(Augmented Dickey-Fuller), PP(Phillios -Perron) 검정법을 사용하였다. ADF는 검정 조건으로 절편만을 방정식에 포함하고, 시차는 최대 11차까지 SC(Schwatz Criterion)를 기준으로 검정하였다. PP도 검정 조건으로 절편만을 방정식에 포함하고, Bandwidth는 Newey-West Bandwidth을 사용하였다.

          전국 아파트 매매가격지수의 단위근 검정 결과는 <Table 5>와 같다. 단위근에 대한 귀무가설을 기각하지 못해 수준변수가 단위근을 가지고 있는 것으로 분석되었다. 지수 데이터의 안정성을 확보하기 위해서 1차 차분하여 추세를 제거하고 정상 시계열로 변환하였다. 매체별 감성지수는 수준변수에서 단위근을 가지고 있지 않은 것으로 나타나 수준변수를 그대로 사용하였다.

          
            Table 5. 
				
            

            
              Result of unit root test
            
            

          

          
          

        

        
          2) 교차상관 분석
          전국 아파트 매매가격지수와 감성지수 간 교차상관관계를 확인하기 위하여 ±24개월의 시차로 교차상관 분석을 실시하였다. 분석결과는 <Table 6>과 같다. 시차 0을 중심으로 양의 상관관계를 나타내고 있고, 시차 1에서 상관계수가 가장 크다. 부동산가격 상승과 관련된 긍정적 뉴스의 증가가 시차를 두고 부동산가격에 양의 관계를 나타내는 것이다. 이종민 외(2017)도 전세가격지수와 전세 토픽 및 검색지수 간 교차상관 분석에서 시차 0을 중심으로 대칭을 나타낸다.

          
            Table 6. 
				
            

            
              Result of cross correlation
            
            

          

          
          

          시차 1에서 전국 아파트 매매가격지수와 신문 감성지수 간의 상관이 가장 강하게 나타난 것은 아파트 매매가격의 상승(하락) 초기에 이와 관련된 뉴스를 언론사들이 사전에 기사화하기 때문이다(김대원·유정원 2016). 감성지수가 전국 아파트 매매가격지수에 선행성을 나타낸 것은 이 지수가 전국 아파트 매매가격지수 ARIMA 모형의 외생변수로 활용될 수 있음을 의미한다.

        

      

      
        3. 예측 유용성 분석
        
          1) 나이브 베이즈 분류 결과
          본 연구에서 사용한 나이브 베이즈 모형의 목표 값은 예측해야 할 부동산 뉴스의 긍정 또는 부정 극성이며, 특정 값은 나이브 베이즈 모텔에 투입되는 특정 단어이다. 또한 나이브 베이즈의 결과로 도출된 값은 나이브 베이즈 모델에서 개별 단어로 구성된 문장이 긍정 또는 부정에 영향을 미치는 정도를 의미한다.

          예를 들어 ‘분양시장의 열기는 계속되고 있다’라는 문장은 ‘분양’, ‘시장’, ‘열기’, ‘계속’의 단어로 분리된 후 각 단어가 나이브 베이즈 분류 모델에 투입된다. 투입된 단어들은 나이브 베이즈 모델에 의해 긍정 또는 부정이라는 극성이 부여됨과 동시에 해당 극성의 강도를 숫자로 표시한다. 이와 같이 각 문장에 대한 극성 및 극성의 강도를 긍정과 부정으로 분류한 후 긍정과 부정 값의 월별 합계 차이를 <Table 7>과 같이 얻었다.

          
            Table 7. 
				
            

            
              Sample of result of naive bayes classification
            
            

          

          
          

        

        
          2) ARIMA 분석 결과
          매체별 감성지수와 전국 아파트 매매가격지수 간의 교차상관 분석에서 감성지수의 선행성을 확인하였다. 전국 아파트 매매가격지수를 예측하기 위해 감성지수를 외생변수로 활용할 수 있다. 우선, 전국 아파트 매매가격지수(NAPI)에 대한 적정 ARIMA 모형을 Box-Jenkins 방법에 따라 선정하였다. 분석 결과, 전국 아파트 매매가격지수의 ACF (AutoCorrelation Function) 값은 서서히 감소하고, PACF (Partial AutoCorrelation Function) 값은 첫 번째에서 스파이크가 나타났다. ACF 값이 서서히 줄어든다는 것은 수준변수가 추세를 가지고 있음을 의미한다.

          수준변수에서 추세를 제거한 1차 차분 변수를 이용하면 ACF 값은 지수적으로 감소하고, PACF 값은 첫 번째에서 스파이크를 나타낸다. 1차 차분한 매매가격지수의 PACF 값이 유의수준을 넘어서고 있어 전국 아파트 매매가격지수 ARIMA(p, d, q) 모형을 ARIMA(1,1,0)으로 결정하고 잔차에 대한 Q 통계량 검증을 실시하였다. 그러나 Q 통계량의 p값이 유의수준보다 작게 나타나 모형의 잔차(Residual)에 자기상관이 존재하는 것으로 분석되었다.

          잔차의 자기상관을 제거하기 위하여 AR(2)를 추가하여 새로운 전국 아파트 매매가격지수 ARIMA(2,1,0) 모형을 추정하였다. 이 모형에서 추정 계수는 유의수준 5% 이내이고 F-통계량 또한 유의하게 나타났다. 잔차에 대한 Q 통계량 검증 결과, 전국 아파트 매매가격지수 ARIMA(1,1,0)에서 발생했던 유의수준을 넘어서는 자기상관 값이나 편자기상관 값이 나타나지 않았다. 최종적으로 모형의 모든 추정 계수에 대한 유의수준이 5% 이내이고 잔차의 자기상관이 나타나지 않은 전국 아파트 매매가격지수 ARIMA(2,1,0) 모형을 감성지수 예측 유용성 측정을 위한 최종 준거모형으로 선정하였다. 전국 아파트 매매가격지수 ARIMA(2,1,0) 모형의 adj. R2는 0.455이고 AIC(Akaike Information Criterion) 값은 -0.9853이다. 분석 결과는 <Table 8>과 같다.

          
            Table 8. 
				
            

            
              Result of ARIMA (1,1,0) and ARIMA (2,1,0)
            
            

          

          
          

        

        
          3) ARIMAX 분석 결과
          신문 감성지수를 포함한 전국 아파트 매매가격지수 모형(NPSI ARIMAX)은 신문 감성지수의 선행 시차를 -1에서 -4까지 시차별로 전국 아파트 매매가격지수(NAPI) ARIMA 모형에 투입하여 Q 통계량의 p값이 0.05 이상으로 잔차에 자기상관이 없고, 신문 감성지수(NPSI)의 p값이 0.1 이하인 모형으로 선정한다.

          신문 감성지수의 선행시차에 따른 NPSI ARIMAX 모형의 추정 결과는 <Table 9>와 같다. 앞서 제시한 모형 선정기준에 부합하고 모든 변수의 계수가 통계적 유의성이 있는 모형은 신문 감성지수의 선행시차 -2를 포함한 모형으로 나타났다. 또한 시차 -2를 적용한 NPSI ARIMAX 모형의 설명력(adj. R2)이 0.480으로 가장 높다. 분석 결과, 신문 감성지수는 전국 아파트 매매가격지수의 변동을 설명 또는 예측하는 데 유용한 것으로 나타났다.

          
            Table 9. 
				
            

            
              Result of NPSI ARIMAX
            
            

          

          
          

          방송 감성지수를 포함한 전국 아파트 매매가격지수 모형(TVSI ARIMAX)도 NPSI ARIMAX와 동일한 선정기준을 적용하였다. 방송 감성지수의 선행시차에 따른 TVSI ARIMAX 모형의 추정 결과는 <Table 10>과 같다. TVSI ARIMAX 모형의 선정기준에 부합하고 모형 내 모든 변수가 통계적으로 유의미한 모형은 시차 -1을 적용한 시계열 모형이다. 방송 감성지수도 신문 감성지수와 유사하게 전국 아파트 매매가격지수의 변동을 설명 또는 예측하는 데 유용한 것으로 분석되었다.

          
            Table 10. 
				
            

            
              Result of TVSI ARIMAX
            
            

          

          
          

          NPSI ARIMAX 모형과 TVSI ARIMAX 모형의 예측 유용성은 추정된 모형의 예측 오차가 얼마나 향상되는지 비교함으로써 파악할 수 있다. 모형의 예측력을 분석하는 지표로 제곱근 오차인 RMSE와 절댓값 평균인 MAE를 활용하여 예측의 정확도를 분석하였다. RMSE와 MAE는 값이 작을수록 예측에 대한 정확도가 높은 것을 의미한다.

          분석 결과는 <Table 11>과 같다. 신문과 방송 감성지수 모두 전국 아파트 매매가격지수 변화 예측의 정확도를 향상시키는 것으로 나타났다. 전국 아파트 매매가격지수(NAPI) ARIMA 모형의 RMSE와 MAE는 각각 0.1959와 0.1400이다. 신문 감성지수(NPSI) ARIMAX 모형의 RMSE, MAE는 각각 0.1803, 0.1313으로 예측 오차가 각각 7.90%, 6.21% 향상된 것으로 분석되었다. 한편, 방송 감성지수(TVSI) ARIMAX 모형의 RMSE, MAE는 각각 0.1860, 0.1324로 예측 오차가 각각 5.05%, 5.42% 향상된 것으로 나타났다.

          
            Table 11. 
				
            

            
              Comparison of prediction errors
            
            

          

          
          

          매체별 예측 유용성을 비교하면, 방송 감성지수보다는 신문 감성지수의 예측 정확도가 더 높다. 그 이유는 매체별로 정보전달의 양과 제약이 다르고, 부동산 관련 기사에 대한 논조와 보도 특성이 다르기 때문인 것으로 판단된다. 신문은 방송보다 매체의 수가 많아 정보의 양이 많고, 정해진 시간에 화면을 통해 정보를 전달하는 방송뉴스보다 정보전달의 시간적 제약이 적다. 방송 뉴스도 부동산 대책과 정부 정책의 비중이 높아 양비론적인 신문보도와 대조적인 성향을 보인다(김수영·박승관 2017). 또한 이 연구에서 선정한 신문사는 시장 친화적이고 보수적인 데 비해 방송사는 중립적이고 사실보도에 중점을 두는 특성이 있다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      이 연구는 비정형 빅데이터를 이용하여 부동산시장 참여자들의 심리지수를 측정하고, 이 지수가 부동산 가격의 설명 및 예측에 유용한지를 검증하는 데 초점을 둔다. 이를 위해 2012년 1월부터 2018년 12월까지 수집한 신문기사와 방송뉴스의 부동산 관련 기사를 이용해 감성지수를 산출하였다. 이 감성지수를 포함한 전국 아파트 매매가격지수 모형이 유용한지, 그리고 어떤 매체의 감성지수가 더 유용한지 비교·분석하는 것이 연구의 목적이다.

      주요 분석결과를 정리하면 다음과 같다. 우선, 전국 아파트 매매가격지수와 신문 및 방송 감성지수 간 교차상관분석을 통해 감성지수가 아파트 매매가격지수에 선행성을 나타내고, 시차 1에서 상관계수가 가장 크다. 주택가격 상승(하락) 초기에 이와 관련된 긍정(부정)적 뉴스를 보도하고, 뉴스기사의 증가가 시차를 두고 실제 주택가격에 양의 영향을 미치는 것으로 해석된다. 신문 및 방송 감성지수의 선행성은 감성지수가 전국 아파트 매매가격지수 예측 모형의 외생변수로 고려될 수 있음을 시사한다.

      둘째, 전국 아파트 매매가격지수의 ARIMA 모형에 신문 및 방송 감성지수를 외생변수로 투입하여 ARIMAX 모형을 추정하였다. 전국 아파트 매매가격지수 모형을 ARIMA(2,1,0)로 결정하고 감성지수를 포함한 모형의 예측 유용성 분석을 위한 준거모형으로 설정하였다. 수정 모형은 기존 모형에 비해 자기상관이 없고 설명력도 개선되었다.

      셋째, 전국 아파트 매매가격지수 ARIMA(2,1,0) 모형에 뉴스 또는 방송 감성지수를 각각 외생변수로 투입하여 ARIMAX 모형을 추정하였다. 신문 감성지수를 투입한 전국 아파트 매매가격지수 ARIMAX 모형은 선행시차 2의 신문 감성지수를 외생변수로 한 ARIMA(2,1,0) 모형으로 분석되었다. 방송 감성지수를 투입한 전국 아파트 매매가격지수 ARIMAX 모형은 선행시차 1의 방송 감성지수를 외생변수로 한 ARIMA(2,1,0) 모형으로 분석되었다. 추정된 모형에서 감성지수는 모두 통계적으로 아파트 매매가격지수 예측에 유의미하며, 설명력 또한 상대적으로 높은 것으로 분석되었다.

      마지막으로, 전국 아파트 매매가격지수 ARIMA 모형과 신문 및 방송 감성지수가 외생변수로 포함된 개별 ARIMAX 모형의 예측오차를 분석하여 감성지수의 예측 유용성을 비교하였다. 분석 결과, 신문 감성지수(NPSI) ARIMAX 모형의 오차인 RMSE, MAE가 각각 7.90%, 6.21% 감소하여 예측오차가 개선되었다. 방송 감성지수(TVSI) ARIMAX 모형은 RMSE, MAE가 각각 5.05%, 5.42% 감소하여 예측오차가 향상된 것으로 나타났다. 신문과 방송 감성지수의 예측 유용성을 비교하면, 신문 감성지수의 예측력이 방송 감성지수보다 높다.

      종합하면, 신문기사와 방송뉴스 텍스트 빅데이터에서 도출한 감성지수가 전국 아파트 매매가격지수의 예측 모형에 외생변수로 활용될 수 있고, 변수의 통계적 유의성, 설명력과 오차 측면에서 모형의 설명 및 예측에 유용하다. 또한 신문 감성지수가 방송 감성지수보다 예측 유용성이 더 높은 것으로 나타났다.

      최근 국토연구원 등 우리나라에서도 부동산시장에 내재된 심리지수를 측정하여 모니터링 및 예측 자료로 활용하는 노력이 전개되고 있다. 그러나 직접 조사를 통해 취득한 자료를 이용한 부동산시장의 심리지수는 지수의 조사와 발표시기의 시차로 인한 즉시성 문제, 월 단위 이하 측정 기간에 대한 유연성 문제가 제기되고 있다. 이를 보완하기 위해 부동산의 다양한 이슈를 중심으로 비정형 텍스트 빅데이터를 수집하고 감성지수 등 심리지수를 산출하는 방법과 시스템을 마련하는 방안이 필요하다.

      신문과 방송 감성지수의 예측 유용성을 비교한 결과, 일반적인 예상과는 달리 화면과 음성에 기반한 방송뉴스보다 텍스트와 그래픽에 기반한 신문 감성지수가 높은 성과를 보였다. 이는 언론매체의 정보전달 특성과 분석대상 언론매체의 속성에 기인하는 것으로 판단된다. 신문과 방송은 부동산과 관련된 정보전달의 양에 차이가 크다. 신문기사는 부동산시장에 대한 다양한 정보를 생산하고 방송뉴스에 비해 매체의 수와 보도량이 매우 많다. 또한 신문기사는 온라인으로 유통되어 거의 실시간으로 보도되고 업데이트된다. 그러나 방송뉴스는 여전히 정해진 시간에 보도되어 시간적 제약도 크다. 최근에는 인터넷과 SNS 등을 통해 시간적 제약은 감소하고 있으나, 아직까지는 시간적 제약의 차이는 유효한 것으로 보인다.

      언론매체의 속성도 신문과 방송의 예측 유용성에 영향을 미칠 것으로 판단된다. 방송뉴스는 부동산시장이 호황이면 호황에 대한 뉴스를 위주로 보도하는 경향이 있다. 신문기사는 양비론적 보도 특성이 있어 부동산시장이 호황일 때에도 우려를 나타내는 경향이 있다. 또한 연구의 분석대상인 신문사는 시장 친화적이고 보수적인 데 비해 지상파 방송사는 사실보도에 중점을 두는 특성이 있다.

      이 연구는 신문기사와 방송뉴스 빅데이터에서 감성지수를 산출하여 주택가격의 예측 유용성을 분석하고, 매체 간 예측력을 비교·분석한 점에서 학술적 의의가 있다. 그러나 유효부수를 기준으로 분석대상 신문사를 선정한 결과, 시장 친화적이고 보수적인 일간지와 경제지를 위주로 분석하였다. 진보적 성격의 일간지와 지상파 3사 이외에 케이블 등 방송뉴스를 고려하지 못한 점에 한계가 있다. 또한 분석 기간을 확장하였을 때에도 유사한 결과를 담보할 수 있는지 검증을 할 수 없다는 점도 연구의 한계이다. 이 연구의 한계는 후속 연구로 남긴다.
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      Notes
      
        주1. 이 연구는 감성지수 개발 방법의 정립과 평가에 초점을 둔 것이 아니라 주택매매가격에 대한 감성지수의 예측 유용성 분석에 초점을 둔다. 기계학습 기법을 적용한 감성지수 개발 방법에 관한 자세한 내용은 별도의 연구논문으로 제시하므로 이 논문에서는 이를 간략히 다룬다.
      

      
        주2. BERT(Bidirectional Encoder Representations Form Transformer)는 구글이 공개한 인공지능(AI) 언어모델로 일부 성능 평가에서 인간보다 더 높은 정확도를 보이며 현재 2020년까지 자연 언어처리(NLP) AI의 최첨단 딥러닝 모델로 평가받고 있다.
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