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            초록
          
        

        
          This study aims to investigate determinants of commuting time among diverse income groups in the Seoul Metropolitan Area, contributing to a reduction in carbon emissions and an enhancement in the quality of life for workers. The XGBoost machine learning technique, coupled with data from the Household Travel Survey, was used to evaluate the effect of factors such as housing price, attributes of residential and workplace locales, and individual parameters on commuting time. The goal is to highlight the key influences on commuting time for each income stratum. The findings underscore a compensatory relationship between housing prices and commuting time across all income classes. In addition, workplace proximity and access to public transportation emerged as cardinal determinants of commuting duration for low-income earners. For individuals in the middle- and high-income brackets, however, the quality of the residential setting assumes greater importance in shaping commuting time. The results prompted the recommendation of cost-effective housing near employment nodes as an effective strategy for reducing commuting durations across all income categories. It is important to note that providing such affordable housing near public transportation appears more pivotal for low-income earners. For middle- and high-income earners, the improvement of the residential milieu proximity to workplaces is critical in curtailing commuting duration.
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      Ⅰ. 서 론
      통근시간을 줄이는 것은 다양한 환경적, 사회적 이점이 있다. 통근시간 감소는 통근에 소요되는 교통에너지 소비와 탄소배출을 줄이며, 통근시간 감축으로 인한 개인 시간의 증가는 삶의 질 향상에 기여한다(장재민 외, 2019). 도시계획 분야에서 직주근접의 실현을 통한 통근거리 및 통근시간 축소는 오랜 기간 공간계획의 주요한 목표로 남아있다.

      통근시간을 줄이기 위해서는 다양한 요인들이 고려되어야 한다. 다양한 요인들 중 주거비용은 통근시간 결정에 큰 영향을 끼칠 수 있다. 어디서 살 것인가와 어디서 일할 것인가는 통합된 결정일 수 있기 때문이다(Molho, 1986). 오랜 기간 도시경제 이론에서는 주거비용과 통근비용이 상쇄관계를 지니고 있음을 주장해 왔다. 현대 도시경제이론의 토대가 되는 Alonso의 주거입지이론에 따르면 가계는 교통비용과 주거비용의 상쇄관계(trade-off) 속에서 효용을 극대화하는 주거입지를 선택한다(전명진·안현주, 2016). 특히, 대도시를 중심으로 한 부동산 가격의 상승은 근로자를 일자리로부터 떨어진 주택 가격이 낮은 지역으로 이동하게 만들어 통근시간 및 거리가 더 길어지는 양상이 나타날 수 있다(Blumenberg and King, 2021). 또한, 주거입지를 설명하는 시장중심 접근방법 이론인 접근성-공간 맞교환 이론(Access-Space Trade-off)에 따르면, 가구의 주거입지 선택은 고용 접근성에 대한 고려와 삶의 질에 대한 고려의 상쇄관계에 의해 결정된다(Phe and Wakely, 2000; Kim et al., 2005; Moos and Skaburskis, 2010; 김승남·안건혁, 2011). 따라서 주거비용 이외에도 지역의 교육(Kim et al., 2005), 안전(Weisbrod et al., 1980), 도시 어메니티(Rapoport, 1980; Tyrvainen and Vaananen, 1998; Rouwendal and Meijer, 2001; Parkes et al., 2002) 등 거주지의 환경적 질을 나타내는 특성 또한 거주지 선택의 주요 요인으로 고려될 수 있다(김승남·안건혁, 2011).

      이와 같이, 주거비용과 거주지의 환경적 질을 나타내는 거주지 특성은 고용접근성과 긴밀한 관계를 가지고 있다. 이에 있어, 소득계층별로 주거비용 및 거주지 특성이 통근시간 결정에 미치는 영향력은 다를 수 있다. 왜냐하면, 저소득 계층은 한정된 재원으로 인해 주거비 및 교통비 상승에 매우 민감하게 반응하지만, 고소득층은 주거지 선택 시 자가용을 주로 사용하기 때문에 대중교통 접근성에 대한 고려 우선순위가 낮은 반면 주거지의 다양한 어메니티에 대한 선호가 높기 때문이다(Adair et al., 2000; 하재현, 2020).

      우리나라를 대상으로 진행한 이민주·박인권(2016) 연구에 따르면 고소득층보다 저소득층의 통근시간이 길게 나타나며, 주택가격이 높은 지역일수록 해당 지역으로 통근하는 저소득층과 고소득층의 통근시간 격차가 큰 것으로 나타났다. 하지만, 일부 선행연구에서는 상반된 결과가 도출되기도 했다. 이번송(1998)의 연구에서는 고소득자가 원거리 통근을 하고 있는 것으로 나타났으며, Park and Quercia(2015)는 미국 고소득 근로자의 경우 통근시간의 감소보다 임대료의 상승이 더욱 가파른 경향이 있음을 보여주었다. 이는 고소득층의 직장이 고용중심지, 즉 지대가 더욱 높은 지역에 위치할 가능성이 있으므로, 주택가격이 통근시간에 미치는 영향이 저소득층보다 더욱 영향이 클 수도 있음을 의미하고 있다. 이처럼, 주거비와 통근의 관계는 여전히 분명하지 않으며(Islam and Saphores, 2022), 특히 소득계층별 주거비용을 포함한 거주지 특성이 통근시간에 미치는 영향 차이를 분석한 연구는 매우 부족하다.

      이와 같은 배경에서 본 연구의 목적은 소득계층별 거주지 특성과 통근시간과의 관계 및 그 차이를 분석하는 것이다. 본 연구에서는 기계학습 분석을 통해 전통적 회귀모형에 비해서 설명력이 높은 모델을 구축하고 요인 간의 비선형 관계를 파악하고자 하였다. 이를 위해, 본 연구는 2016년 가구통행실태조사 자료를 활용하여 수도권을 대상으로 기계학습 기법 중 하나인 XGBoost를 사용하여 소득계층별 통근시간 영향요인에 대하여 분석하였다. 본 연구는 수도권에서 주거비 및 거주지 특성이 통근시간에 미치는 영향의 상대적 크기를 실증적으로 파악하고, 이를 기반으로 직주근접을 위한 소득계층별 주거정책의 차별화에 중요한 시사점을 제시하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 이론 및 선행연구 고찰
      
        1. 통근비용과 주거비용의 관계
        고전 도시경제이론에서는 단핵도시 가정하에, 도시의 중추기능과 핵심 업무지역이 위치한 도심을 기준으로 거리가 멀어질수록 주거비용은 감소하는 반면, 통근비용은 증가하게 되어 주거비용과 통근비용이 상쇄관계(Alonso, 1964)를 지닌다고 설명한다. 이에 따라 가구는 효용을 극대화하는 최적의 주거입지를 선택하게 된다(최준성·노승한, 2021). 입찰지대이론을 바탕으로 주거비용과 통근비용의 관계를 살펴본 연구는 다음과 같다. Islam and Saphores(2022)는 로스앤젤레스 카운티를 대상으로 일반구조방정식 모형(Generalized Structural Equation Model)을 사용하여 주거지와 직장지 주변의 토지이용 특성을 통제하고, 주택가격이 통근거리에 미치는 영향을 살펴보았다. 연구 결과, 주거비용이 높은 동네에 거주하는 가계는 그렇지 않은 가구보다 통근거리 및 통근시간이 짧게 나타났다. Park and Quercia(2015)는 미국 8개 대도시권을 대상으로 주거비용과 통근시간의 관계를 파악하였다. 이 연구에서는 현대 대도시권의 고용중심지 다핵화와 분산에도 불구하고, 가계는 여전히 근본적인 주거비용과 통근비용의 상쇄관계가 존재한다고 밝혔다. 특히, 고소득 근로자는 통근시간의 감소보다 임대료의 상승이 더욱 가파르게 나타나, 오히려 더 긴 통근시간을 가지고 있는 것으로 나타났다. 한편, Hass and Osland(2013)은 통근, 이주, 주택과 노동 시장의 복잡한 상호관계에 대한 문헌연구를 통해서 소득과 소득 전망은 주택비 부담과 밀접하게 관련이 있으며, 따라서 주택 가격 또는 소득 전망의 공간적 변동은 통근 거리를 결정할 수 있다고 설명하고 있다.

        우리나라를 대상으로 한 주요 연구 결과는 다음과 같다. 전명진·안현주(2016)는 수도권 통근자를 대상으로 주거비와 통근비 간 상쇄관계의 존재 여부를 실증적으로 검증했다. 통근시간에 대한 소득별 기회비용을 추정하고, 통근시간 기회비용을 주거비용 결정 요인으로 반영하였다. 분석 결과, 통근비용이 한 단위 증가할 때 주거비용이 3.5% 감소하는 것을 확인하여 주거비용과 통근비용 간의 상쇄관계가 존재함을 입증하였다. 최준성·노승한(2021)은 수도권 신도시를 대상으로 통근시간의 가치를 산출해 주거비 결정 요인모형의 주요 변수인 통근기회비용을 계산하고, 이를 통해 통근비용과 임차료 간의 상쇄관계를 규명하였다. 이 연구에 따르면 신도시의 경우 단핵도시 모형의 가정과 달리 직장은 도시 외부에 분포하고 거주지는 도시 내부에 위치한 경우가 많은데, 이러한 공간 특성을 가진 신도시에서는 통행비용과 주거비용 간 상쇄관계가 존재하지 않는 것으로 나타났다. 이는 신도시 내에 밀집된 도심이 존재하지 않는다는 것을 의미하며 더 나아가 신도시의 자족수준이 낮다는 것으로 해석할 수 있다고 설명하고 있다. 박미선 외(2018)는 수도권 주거비 부담은 월소득 대비 19.6% 수준이었으나 교통비를 포함하는 경우 23.3%까지 상승하는 것을 확인하였다. 소득수준별로는 소득수준이 낮을수록 주거비 부담수준이 높았으며, 가구소득이 300만원 미만인 경우 주거교통부담 수준은 30%에 육박한다고 밝혔다.

      

      
        2. 주거비용 외 통근시간 및 통근행태 결정요인
        통근시간 및 통근행태는 주거비용 이외에도 지역 및 개인적 특성에 의해 영향을 받는다. 장재민·김태형(2016)은 서울시 25개 자치구를 대상으로 10년간의 통근시간 변화에 미치는 영향변수를 도출하였다. 아파트 시세차익과 종사자수는 통근시간 변화량에 영향을 미치는 변수로 도출되었으며, 이는 해당지역에 종사자수가 늘어 통근시간이 감소하여 통근시간의 시간가치가 아파트 시세에 반영된 것으로 해석하고 있다. 이와 같은 결과는 통근시간과 아파트 가격의 연관성을 시사하고 있다. 이번송(1998)은 소득, 주거지 소유 형태 등을 포함한 통근자의 특성, 거주지 이동, 통근목적지와 주거지의 특성이 통근거리 결정에 어떠한 영향을 미치는지를 연구하였다. 연구 결과, 고소득자가 원거리 통근을 하는 것으로 나타났으며, 도심 및 부도심에 속하는 서울 중심지에 거주하는 통근자의 통근거리가 비중심지에 거주하는 통근자에 비해 단거리임을 확인하였다. 또한, 서울시 내에서 이주한 서울 거주 통근자는 이주 후에 오히려 통근거리가 멀어지는 것으로 나타났다. 경기도 등 신도시로의 이주는 자가소유의 증대와 주택의 질 향상에는 도움이 되었으나, 통근거리를 현저히 상승시켰다. 전명진·이지현(2020)은 수도권을 대상으로 통근자의 직장 접근성과 주택 접근성이 통근시간에 미치는 영향을 분석하였다. 분석 결과, 서울에서 일하는 통근자의 경우 실제 거주하는 주택 유형과 동일한 주택에 대한 접근성이 높음에도 직장에서 먼 곳에 주거지를 결정하는 것으로 나타났다. 반면, 경기 및 인천의 교외지역에서 일하는 통근자의 경우 직장 주변의 주택 접근성이 높으면 통근시간이 짧아지는 것으로 나타났다. 이와 같은 결과는 거주지와 직장지의 특성이 통근시간에 영향을 미칠 수 있으며, 특히 직장지의 높은 주택 가격은 실질적인 주택 접근성을 저해하는 것을 의미한다. 송재민(2021)은 정량 분석 기반의 선행연구를 통합적으로 분석하기 위한 메타분석을 통해, 도시형태 특성 중 인구밀도가 승용차 사용, 대중교통 및 비동력 통행에 가장 큰 영향을 미친다고 밝히고 있다. Zheng et al.(2022)은 도시 건조 환경은 유입통근거리와 유출통근거리에 서로 다른 영향을 미치고 있음을 보였다. 거주 인구, 오락 시설, 복합 개발은 유출통근거리를 증가시키는 요인이지만, 노동 인구, 교통 시설은 유입통근거리를 증가시키는 것으로 나타났다.

        한편, 최근 다수의 선행연구에서 통근행태와 도시 건조 환경 간의 비선형적 관계가 있음이 연구되고 있다. Liu et al.(2021)은 출발지와 도착지의 모든 건조 환경 변수는 통근과 쇼핑 목적의 실제 통행에서 비선형적 관계를 지니고 있음을 확인했다. Ding et al.(2018a)과 Ding et al.(2018b)의 연구에서도 연구 대상지는 워싱턴과 오슬로로 상이하나 두 연구 모두에서 건조환경이 통근 수단 및 통근 거리에 미치는 영향이 비선형적임을 보이고 있다.

      

      
        3. 소득계층별 통근시간 및 통근행태 결정요인
        이민주·박인권(2016)은 서울시를 대상으로 소득에 따른 직주불일치 현상을 확인하기 위해 개인 특성과 통근목적지의 지역 특성이 통근시간에 미치는 영향을 위계선형모형을 활용하여 분석하였다. 분석 결과, 고소득층보다 저소득층의 통근시간이 길게 나타났으며, 주택가격이 높은 지역일수록 해당 지역으로 통근하는 저소득층과 고소득층 간 통근시간 격차가 커지는 것을 확인했다. 이는 소득에 따라 통근행태가 실제로 다르게 나타나고 있으며, 주택 가격이 통근시간에 미치는 영향이 소득계층에 따라 다름을 시사하고 있다. 하재현(2020)은 미국 대도시권 지역을 대상으로 한 실증연구에서 고소득 통근자의 경우 자동차 의존도가 높아 긴 통행거리를 통근하고 직장지나 주거지 선택에 있어 입지 이외의 다양한 요인이 고려되고 있음을 보이고 있다. 하지만, 중소득 이하의 통근자는 대중교통 수단에 대한 의존도가 높아, 도심 집중화 정도가 높을수록, 대중교통 결절지 주변으로 주거지를 결정하는 경향이 파악되었다. 이 결과는 도시공간구조 특성이 통근거리에 미치는 영향이 소득수준에 따라 차별적이라는 점을 시사하고 있다. 김희철·안건혁(2011)은 고밀개발, 용도혼합, 직주근접 등과 같은 압축도시 계획요소들이 통행거리에 미치는 영향이 소득계층별로 어떻게 차별적으로 나타나는지 분석하였다. 분석결과, 저소득층에서는 밀도, 용도혼합, 고용접근성 변수가 통근거리 감소에 영향을 미쳤지만, 고소득층은 고용접근성 변수만 통근거리 감소에 영향을 미쳐 소득계층별로 압축도시 계획 요소의 통근거리 감소효과의 차이가 존재함을 입증했다. 특히, 고용접근성의 통근거리 감소효과는 저소득층보다 고소득계층에서 크게 도출되었다. 주거지의 고용접근성이 증가한다는 것은 주거지가 고용 중심지에 가까워지면서 통근거리가 감소하게 되는 것을 의미하는데, 이러한 관계를 주거비용, 통행비용, 개인의 시간가치 사이의 교환관계(trade-off)로 해석했다. 고용접근성의 통근거리 감소 효과가 고소득층에서 더욱 크게 나타났다는 것은 시간가치가 높은 개인일수록 고용 중심지 근처에 거주하여 주로 통행시간이나 통행거리로 나타나는 통행비용을 줄이려는 행동에서 기인한다고 이야기했다. 더 나아가 이는 고소득층이 고용중심지와 가까운 주거입지 선정에 있어서 보다 유리함을 시사한다.

      

      
        4. 연구의 차별성
        선행연구를 종합해보면 통근비용과 주거비용의 상쇄가 명확하게 나타나지 않아 통근비용으로 대변될 수 있는 통근시간과 주거비용과의 관계를 살펴볼 필요가 있으며, 또한 소득계층별 차등적 영향에 대한 심도 깊은 연구가 필요함을 확인할 수 있다. 이와 같은 배경에서 본 연구는 다음과 같은 점에서 선행연구와 차별된다.

        첫째, 통근시간에 영향을 미치는 요인과 통근비용과 주거비용의 관계를 분석한 연구는 다수 있었으나, 소득계층별로 나누어 주거비용을 포함한 주거지 특성과 통근시간과의 관계를 실증적으로 분석한 연구는 매우 부족하다. 선행연구에 따르면 소득은 통근시간 결정에 중요한 영향을 미치며, 통근 목적지의 지역 특성, 특히 통근 목적지 주거비용과 통근시간이 관계있는 것으로 나타났다. 이는 통근시간 결정에 있어 소득계층별로 주거비용의 영향이 있음을 시사하고 있으나, 선행연구에서는 소득계층별로 영향을 미치는 요인이 어떻게 달라지는지, 또한 목적지와 주거지 간의 주거비 차이가 어떠한 영향을 미치는지에 대한 분석이 미비하다. 따라서, 소득계층을 구분하여 통근시간에 미치는 영향요인 차이를 식별하는 것은 직주근접에 대한 정책적 시사점을 도출하는 데에 매우 중요한 연구 주제이다. 둘째, 대부분의 선행연구에서는 주택가격과 통근시간 및 통근거리의 관계를 선형 관계에 기반하여 분석해 왔다. 본 연구에서는 기계학습 기법 중 하나인 XGBoost를 활용하여 주택가격과 통근시간 간 비선형적 관계를 파악하고, 나아가 주택가격 및 거주지 특성이 통근시간에 영향을 미치는 임계치를 확인하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 분석방법
      
        1. 연구의 범위 및 분석 자료
        본 연구의 시간적 범위는 2016년, 공간적 범위는 수도권 중 도시교통정비 촉진법에서 지정한 서울특별시의 교통권역을 대상으로 한다. 도시교통정비 촉진법 제2장 제4조에 따르면, 교통권역이란 도시교통정비지역 중 같은 교통생활권에 있는 둘 이상의 인접한 도시교통정비지역 간 연계된 교통관련 계획을 수립할 수 있도록 국토교통부장관이 지정·고시한 것으로, 서울특별시를 중심으로 교통 및 통행에 있어 밀접한 관계를 지닌 지역이기에 이에 기반하여 본 연구의 공간적 범위를 설정하였다. 연구 대상지는	<표 1>과 같다.

        본 연구에서는 2016년 가구통행실태조사 응답자료 중 연구의 공간적 범위 내 거주지 및 직장지가 모두 위치한 응답자를 대상으로 진행하였으며 거주지와 직장지가 같은 행정동에 위치한 응답자는 제외하였다. 결측치를 제외하고 총 69,124건의 자료가 연구에 활용되었다. 소득계층은 선행연구(오지예 외, 2019; 이혜승·이희연, 2009)를 바탕으로 가구 전체의 월 소득 200만원 미만의 응답자는 저소득층, 200만원 이상 500만원 미만의 경우 중소득층, 500만원 이상의 응답자는 고소득층으로 분류하여 분석하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Spatial scope of the study
          
          

        

        
        

      

      
        2. 변수 구성
        본 연구에서는 선행연구를 반영하여 주요 변수를 선정하였다. 분석에 사용된 변수는 <표 2>와 같으며, 각 변수의 구축방법은 다음과 같다. 종속변수인 통근시간은 2016년 가구통행실태조사에 기재된 응답자의 출발시각과 도착시각을 바탕으로 산정하였다. 독립변수인 주택가격은 2016년 국토교통부 실거래가 자료를 활용하여 구축하였다. 2016년 연구 범위 내 아파트 241,664건, 오피스텔 23,482건, 연립, 다세대 및 다가구주택 114,824건, 단독주택 13,663건의 거래를 활용하여, 연구 범위 내 각 행정동의 주택유형별 평균 평당거래가격을 산출하였다. 주택가격변화는 2011년 대비 2016년에 아파트 매매가격이 얼마나 변화하였는지를 측정하였으며, 전희정·정수영(2021)의 평균 주택가격 변화 측정 방법을 사용하였다. 전희정·정수영(2021)은 물가 차이 및 시기별 인플레이션에 따른 주택가격 상승을 통제하고자 광역권의 m2당 평균 주택가격에 대한 행정동의 m2당 평균 주택가격의 상대적 비율을 계산하였다. 즉, 수도권 대비 행정동별 평균 주택가격을 기준으로, 두 시기의 상대적 비율의 변화를 평균 주택가격 변화로 측정한 것이다. 예를 들어, 서울시 한 행정동의 2011년 수도권 대비 상대적 평균 주택가격이 100%, 2016년 수도권 대비 상대적 평균 주택가격이 120%일 경우 해당 근린은 상승한 것으로 설명할 수 있다. 최종적으로 주택가격변화는 2011년, 2016년의 상대적 비율의 변화에 로그를 취하여 식 (1)과 같이 분석하였다.
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          Table 2. 
				
          

          
            Variables definition
          
          

        

        
        

        여기서, yij는 수도권 j의 3.3m2당 평균 아파트 매매가격에 대한 읍면동 i의 3.3m2당 평균 아파트 매매가격의 상대적 가격이며 t1은 2011년, t2는 2016년을 의미한다. 식을 통해 산출된 주택가격변화가 음수일 경우 상대적 가격이 하락, 양수일 경우 상대적 가격이 증가했음을 나타낸다.

        토지혼합도는 엔트로피로 측정하였으며, 국토교통부에서 제공하는 토지특성 자료를 활용하였다. 노태욱·강창덕(2009)의 엔트로피 산출식을 참고하여 4개 토지이용(주거, 상업, 주상용, 공업용)으로 엔트로피 값을 식 (2)와 같이 구하였다.
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        여기서, Pi는 주거, 상업, 주상용, 공업용 건물의 연면적을 모두 더하여 각 용도의 건물 연면적을 나눈 값이며, s는 토지이용 용도의 개수로 본 연구에서는 4이다(노태욱·강창덕, 2009). 엔트로피 값이 0에 가까울수록 단일 토지이용이 높은 반면, 1에 근접할수록 다양한 토지이용이 균등한 면적으로 분포하고 있음을 의미한다(김태형·고준호, 2016). 거주지 및 직장지 행정동 중심에서 가장 가까운 지하철역까지의 거리, 직장지 행정동 중심에서 가장 가까운 서울 3도심까지의 거리는 GIS를 사용하여 2016년 도로망 기반으로 거리를 측정하였다. 서울 3도심은 2030 서울도시기본계획이 정의하는 여의도, 강남, 한양도성 3도심이다. 도심까지의 거리는 각 행정동 중심에서 서울 3도심의 주요 교통거점인 여의도역, 강남역, 광화문역까지의 거리로 측정하였다. 범주형 변수는 모든 범주형 변수를 선택하지 않고 주요 범주형 변수만 채택하여 더미변수로 변환하였다.

        독립변수 간 상관성이 지나치게 높은 변수는 최대한 제거하여 분석의 정확도를 높였다. 기계학습 기법은 다중공선성 문제를 다룰 수 있다는 데 큰 강점이 있지만, 각 독립변수와 종속변수와의 관계를 살펴볼 때에는 독립변수 간 상관성이 어느 정도 영향을 미칠 수 있기 때문이다. 분석에 사용된 변수 간 상관성은 <그림 1>과 같다.
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            Correlation between variables
          
          

          

        

      

      
        3. 분석 방법
        본 연구에서는 Python의 XGBoost 패키지를 이용하여 기계학습 기법의 하나인 Extreme Gradient Boost(XGBoost)를 활용하였다. 머신러닝을 활용할 경우, 전통적인 통계학으로 분석하기 힘든 특정 의도 없이 수집되거나 다양한 형태를 가진 자료를 분석할 수 있으며, 비선형을 보이는 변수 사이의 복잡한 상호작용을 파악할 수 있게 된다(유진은, 2017; 박준상·이수기, 2022). 비선형적 관계를 파악하는 것은 특정 변수가 영향력을 미치는 임계치를 파악하여 정책 도입을 보다 효과적으로 제안할 수 있다는 데 의의가 있다. 다만, 기계학습은 모델마다 설정되는 매개변수(hyper parameter)의 영향과 블랙박스(black-box)적인 특성으로 분석 과정에 대한 이해가 어려우며 이로 인해 재현성(Reproducibility)의 한계를 지닌다(권오익·김영일, 2023). 본 연구에서는 분석 과정을 이해하기 위해 분석에 사용한 매개변수를 공개하고, 변수의 기여도를 나타내는 Shapley Value와 Partial Dependence Plot(PDP)를 활용하여 분석 결과를 해석하였다.

        본 연구에서는 선형 회귀모형, 기계학습 모형 중 Random Forest, Histogram-based Gradient Boost, Gradient Boost, CATBoost, XGBoost 모형의 평가 결과를 비교하였으며, 그중 가장 우수한 성능을 보인 XGBoost를 분석 모형으로 선정하였다. XGBoost는 Gradient Boosting Decision Tree(GBDT)를 효율적으로 구현하기 위한 시스템으로, 속도를 크게 향상시킬 수 있도록 분산 컴퓨팅을 사용하여 GBDT에 비해 일반적으로 10배 이상 처리 속도가 빠르다(Chen and Guestrin, 2016; Liu et al., 2021). 본 연구에서는 과적합(overfitting)을 방지하고, 모델의 정확도를 높이기 위해 Optuna 프레임워크를 사용하여 매개변수를 최적화하였다.

        XGBoost를 활용한 분석 결과를 토대로, 주택가격 및 거주지 특성이 각 소득계층별 통근시간에 미치는 영향력을 파악하기 위해 변수별 상대적 기여도(Feature Importance)를 살펴보았다. GBDT 모델에서 의사결정트리를 구축하기 위해 독립변수는 반복적으로 무작위로 선택되며, 이때 특정 변수가 선택된 횟수에 따라 상대적 중요도를 측정한다(Breiman et al., 1984; Friedman, 2001). 따라서 상대적 기여도가 더 높다는 것은 변수가 성공적인 예측에 기여함을 의미한다(Zhang and Haghani, 2015). 본 연구에서는 Shapley Value를 통해 변수의 기여도를 파악하였으며, 소득계층별 분석모형의 Global Shapley Value를 분석하고, PDP를 통해 각 변수가 통근시간에 미치는 영향과 비선형적 관계를 분석하였다. PDP는 기계 학습 모델의 예측 결과에 대해 하나 혹은 두 개의 변수가 갖는 한계 효과를 보여준다(Friedman, 2001). 

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석결과
      
        1. 기술 통계 
        소득계층별 주요 변수의 기술 통계량은 <표 3>과 같다. 통근시간의 경우, 저소득층에서 고소득층으로 갈수록 평균 통근시간은 증가하는 것으로 나타났다. 거주지 주택가격 또한 고소득층으로 갈수록 높아지나, 직장지와 거주지의 주택가격 차의 평균은 중소득층에서 가장 크게, 저소득층에서 가장 작게 나타났다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Descriptive statistics by income class
          
          

        

        
        

        한편, 거주지 지역변수의 경우, 사업체수, 아파트 비율, 사설학원 수는 고소득층으로 갈수록 증가하고 있었다. 반면, 행정동 중심지로부터 가까운 지하철역까지의 거리는 고소득층으로 갈수록 줄어드는 것으로 나타났다. 응답자의 직장지 지역변수를 살펴보면 고소득층으로 갈수록 직장지의 사업체수 및 사업체당 종사자수는 증가했다. 반면, 직장지 행정동 중심지로부터 가까운 지하철역 및 서울 3도심까지의 거리는 고소득층으로 갈수록 감소했다.

        개인 특성 변수의 경우, 저소득층으로 갈수록 서비스 및 판매종사자, 기능원 및 단순노무종사자, 농림어업 및 숙련종사자의 비율은 증가하고 있었다. 이와 반대로 전문가 및 관련종사자, 관리자 및 사무종사자의 비율은 고소득층으로 갈수록 증가하는 것으로 나타났다. 주택유형의 경우, 고소득층으로 갈수록 아파트 거주비율은 현저히 증가하는 반면, 연립, 다세대, 다가구주택 거주비율은 감소하고 있었다.

        통근수단의 경우, 저소득층은 대중교통 이용비율이 가장 높았고, 다음으로 승용차 및 오토바이, 도보 및 자전거 순으로 이용비율이 낮아지고 있었으나, 고소득층으로 갈수록 승용차 및 오토바이 이용비율이 현저히 증가한 반면, 도보 및 자전거 이용률은 눈에 띄게 감소했다. 연구 범위 내 수도권에 거주하는 저소득층, 중소득층, 고소득층 모두 대중교통 이용 비율이 가장 높았다.

      

      
        2. 기계학습 모형
        소득계층별 분석에서는 저소득층 6,936건, 중소득층 41,848건, 고소득층 20,340건의 응답자료를 활용하였으며, 각 계층의 데이터를 학습 데이터와 평가 데이터로 분류하였다. 학습 표본은 소득계층별 표본 수의 70%, 평가 표본은 30%로 할당해 분할하였다. 기계학습 모형 중 Random Forest, Histogram-based Gradient Boost, Gradient Boost, CATBoost, XGBoost 모형의 평가 결과를 비교한 결과는 <표 4>와 같다. 분석모형의 R-Squared, 표준절대오차(Mean Absolute Error), 표준제곱근오차(RMSE)를 통해 비교 평가하였으며, 그중 모든 소득계층에서 가장 우수한 성능을 보인 XGBoost를 분석 모형으로 선정하였다. 동일한 변수를 사용하여 전통적으로 선형 관계를 가정하는 회귀분석 결과와 비교해보면, 변수 간 비선형 관계를 파악할 수 있는 기계학습 기법 중 하나인 XGBoost의 설명력이 매우 높은 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Model evaluation result
          
          

        

        
        

        본 연구에서는 과적합을 방지하고 모델의 정확도를 높이기 위해 Optuna 프레임워크를 활용하여 XGBoost의 매개변수(hyper-parameter)를 조정하였다. Optuna 프레임워크는 매개변수를 최적화하는 방법으로, 반복되는 최적화 과정에서 반복적으로 학습하여 최적의 매개변수를 도출한다(Srinivas and Katarya, 2022). Optuna 프레임워크를 통해 조정한 소득계층별 모형의 주요 매개변수는 <표 5>와 같다. max_depth는 의사 결정 트리의 최대 깊이, learning_rate는 학습률, colsample _bytree와 subsample은 트리가 과도하게 복잡하게 생성되지 않도록 과적합을 방지하기 위한 매개변수, alpha와 lambda는 과적합을 방지하기 위한 정규화 매개변수, min_child_weight는 의사 결정 트리에서 가지를 추가할지를 결정하는 데 필요한 가중치의 총합을 의미한다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Hyper-parameter used in XGBoost model
          
          

        

        
        

      

      
        3. 소득계층별 변수의 기여도 비교
        변수별 통근시간에 미치는 상대적 기여도(Feature Importance)를 보기 위해 Shapley Value를 도출하였다. Local Shapley Value에 따라 소득계층별 주요 변수의 기여도 순위를 소득계층별로 비교한 결과는 <표 6>, Local Shapley Value Summary Plot은 <그림 2>와 같다. Local Shapley Value는 모든 데이터를 점으로 표현하여 해당 변수의 영향을 보여주는 그래프이다. 점의 색이 진할수록 해당 변수의 값이 큰 데이터를 의미하며 0을 기준으로 좌측 영역은 종속변수와 음의 관계, 우측 영역은 종속변수와 양의 관계를 지니고 있음을 나타낸다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Top 10 feature importance by income class
          
          

        

        
        

        
          
          

          Figure 2. 
				
          

          
            Local shapley value summary plot of top 10 features on the commuting time
          
          

          

        

        <그림 2>에서 통근시간을 설명하는 상위 5위까지의 주요 변수는 통근수단과 주거지 및 직장지의 지역 특성과 관련이 있는 것으로 나타났다. 우선, 모든 소득계층에서 대중교통 이용 여부가 통근시간을 가장 잘 설명하는 변수로 나타났으며, 대중교통을 이용하는 경우 통근시간이 길게 나타나는 경향을 보인다. 반면, 도보 및 자전거를 이용할 경우 통근시간이 짧아지는 경향이 있다. 이는 일반적으로 근거리 이동의 경우 도보 및 자전거를 선호하는 경향으로 인한 결과로 해석될 수 있다. 한편, 모든 소득계층에서 거주지와 직장지 간 주택가격의 차이, 서울 거주 여부와 직장지로부터 서울 3도심까지의 거리가 통근시간에 매우 중요한 요인으로 나타났다. 한편, 서울 거주 변수가 통근시간과 음의 관계가 있어 경기도 및 인천 거주자의 통근 시간이 서울 거주자에 비해서 길게 나타났다. 서울 거주 여부는 고소득층으로 갈수록 통근시간 결정에 미치는 설명력이 크고, 도보/자전거 사용의 설명력은 고소득층으로 갈수록 낮게 나타났다. 거주지의 주택가격은 저, 중소득층에서는 6번째, 고소득층에서는 5번째 주요 변수로 도출되어 상대적으로 고소득층에서 높게 나타났다. 한편, 거주지의 대중교통 접근성 변수는 소득계층별로 기여도가 다르게 도출되었다. 거주지에서 가장 가까운 지하철역까지의 거리는 소득이 낮아질수록 중요한 변수로 나타났다. 반면, 거주지의 아파트 비율은 중소득층에서 유일하게 10번째, 거주지의 사설학원 수는 고소득층에서 유일하게 9번째로 변수의 기여도 상위 10개 변수에 포함되었다. 

        종합하면, 전반적으로 대중교통 이용 여부, 직장지와 거주지의 주택가격 차, 서울 거주 여부, 직장지에서 가장 가까운 서울 3도심까지의 거리, 거주지의 주택가격, 직장지의 사업체당 종사자수 등이 통근시간을 설명하는 주요한 변수로 도출되었다. 저소득층의 경우 대중교통 접근성을 나타내는 가장 가까운 지하철역까지의 거리가 다른 소득층에 비해 주요한 설명 요인으로 도출되었다. 성별과 거주지의 사설학원 수는 다른 소득계층에 비해서 고소득층의 통근시간의 주요한 설명변수로 나타났다. 한편, 대중교통, 도보 또는 자전거 이용, 서울 거주 여부는 통근 시간에 미치는 영향 방향이 비교적 일관되게 나타났다. 즉, 대중교통 이용자는 대체로 통근시간이 길게 나타난 반면 도보 또는 자전거 이용, 서울 거주자는 인천이나 경기 거주자에 비하여 통근시간이 짧게 나타났다. 대부분의 주요 변수는 <그림 2>에서 보이는 바와 같이 영향 관계가 일관된 방향성을 보이지 않아 주요 변수에 대한 통근시간 의존도를 다음에서 상세하게 볼 필요가 있다. 

      

      
        4. 주요 변수의 통근시간 의존도 분석
        본 연구에서는 변수의 기여도가 높게 나온 요인을 중심으로 소득계층별 분석 모형의 PDP를 살펴보았다. 모든 소득계층에서 가장 중요한 변수로 도출된 직장지와 거주지의 주택가격 차이, 직장지에서 가장 가까운 서울 3도심까지의 거리에 대해서 각 영향요인이 소득계층별 통근시간에 미치는 비선형적 관계를 분석하였다. PDP의 x축은 해당 변수, y축은 종속변수인 통근시간을 의미한다.

        우선, 통근시간을 설명하는 연속형 변수 중 변수의 기여도가 가장 높게 나타난 직장지와 거주지의 주택가격 차의 PDP는 <그림 3>에서 보이는 바와 같이 V자 형태로 나타나고 있다. 직장지와 거주지의 주택가격 차는 직장지의 평당 주택가격에서 거주지의 평당 주택가격을 뺀 값으로, 음의 값은 거주지가 직장지의 주택가격보다 높고 양의 값은 거주지가 직장지의 주택가격보다 저렴하다는 것을 의미한다. 소득계층에 따라 V자 형태는 조금 상이하다. 첫째, x축의 음의 영역에 해당하는 범위(range)가 저소득층이 가장 짧고 고소득층으로 갈수록 길어진다. 이는 고소득층으로 갈수록 직장지보다 거주지의 주택가격이 약 평당 1,500만원까지 높은 경우까지도 존재하는 반면, 저소득층의 경우에는 직장지의 주택가격이 주거지보다 높은 경우 그 차이가 평당 약 500만원 이내인 것으로 나타났다. 또 전반적으로 중, 고소득층으로 갈수록 x축의 범위가 넓어져 주거지와 직장지의 주택가격 차이의 분포 범위가 넓음을 알 수 있다. 둘째, 그림에서 보는 바와 같이 직장지의 주택가격이 더 높은 경우(x축 양의 값 부분), 직장지와 거주지의 주택가격 차가 변함에 따라 통근시간의 변화는 대략적인 기울기를 고려할 때 저소득층 > 중소득층 > 고소득층 순으로 나타났다. 또한, 저소득층의 경우 상대적으로 분명하게 식별되는 변곡점 없이 주거지에 비해 직장지의 주택가격 차이가 커질수록 통근시간 증가 정도가 크다. 고소득층의 경우 다른 소득계층에 비해 넓은 V자 형태로 나타났으나, 주거지의 주택가격이 직장지보다 높은 경우에는 직장지의 주택가격이 높은 경우보다는 비교적 완만하게 통근시간이 변화하는 것으로 나타났다.
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            PDP of housing price differences between residential and workplace by income class
          
          

          

        

        직장지와 거주지의 주택가격 차이가 통근시간에 미치는 영향은 실제 직장지와 거주지의 주택가격 분포와 연결시켜 이해할 필요가 있다. 소득계층별 직장지와 거주지의 주택가격 차 분포를 나타낸 <그림 4>를 보면, 저소득층의 경우 직장지와 거주지의 주택가격 차이가 크지 않은 경우가 대다수로 나타났다. 중, 고소득층 또한 <그림 4>에서 보는 바와 같이 직장지와 거주지의 주택가격 차가 0에 가장 가까운 구간의 비율이 높지만, 상대적으로 저소득층에 비해서 낮은 편이다. 또한, 고소득층은 다른 소득계층에 비해 직장지와 거주지의 주택가격 차 분포가 상대적으로 넓게 분포하고 있다. 이는 저소득층의 경우 거주지 및 직장지가 다른 계층에 비해서 상대적으로 제한되어 있어 직장지와 거주지의 주택가격 차이 분포 범위가 넓지 않으며, 주거지와 직장지의 주택가격이 비교적 유사한 곳 또는 인접한 지역 일자리에 종사하는 경향이 높은 것으로 나타났다. 한편, 고소득층으로 갈수록 거주지 주택가격이 직장지 주택가격에 비해서 높은 곳에 거주하는 비율도 높아지지만, 동시에 직장지 주택가격이 주거지 주택가격에 비해서 높아지는 경우도 증가하고 있다. 이는 저소득층의 직장지와 주거지의 불일치(mismatch) 가설과는 달리 고소득층일수록 직장이 지대가 높은 고용중심지에 가까이 위치하기 때문에, 통근시간의 감소보다 임대료의 상승이 더욱 가파르기(Park and Quercia, 2015) 때문이라고 해석가능하다.
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            Distribution of housing price differences by income class
          
          

          

        

        반면, 직장지가 거주지보다 저렴한 경우는 주거비용 외에도 지역의 교육(Kim et al., 2005), 안전(Weisbrod et al., 1980), 도시 어메니티(Rapoport, 1980; Tyrvainen and Vaananen, 1998; Rouwendal and Meijer, 2001; Parkes et al., 2002) 등 거주지의 환경적 질을 우선적으로 선택한 것으로 이해될 수 있다. 주거 선택에 있어서 고용 접근성 이외에 다양한 요인들이 고려된 것으로, 이러한 경향은 고소득층으로 갈수록 강하게 나타나고 있다. 이는 가구의 주거입지 선택이 고용 접근성에 대한 고려와 삶의 질에 대한 고려의 상쇄관계로 설명된다는(Phe and Wakely, 2000; Kim et al., 2005; Moos and Skaburskis, 2010; 김승남·안건혁, 2011) 접근성-공간 맞교환 이론(Access-Space Trade-off)과도 같은 맥락이며, 특히 본 연구에서는 이러한 경향이 고소득층으로 갈수록 심화된다는 것이 확인되었다.

        본 연구에서 통근시간에 영향을 미치는 중요한 변수 중 하나인 직장지로부터 가장 가까운 서울 3도심까지의 거리 변수는 <그림 5>와 같이 직장지가 도심에서 멀어질수록 통근시간은 감소하는 것으로 나타났다. 특히, 세 소득계층 모두 직장지가 도심에 가까울 때 통근시간이 가장 긴 것으로 나타났다. 고소득층의 경우 다른 소득계층과는 달리 직장지에서 서울 3도심까지의 거리 약 5km 반경에서 통근시간이 비교적 일정하게 높게 나타나는 것으로 나타났다. 이와 같은 결과는 다른 소득계층에 비해서 고소득층의 경우 비교적 도심 중심부 인접지역에 근무하는 비율이 높으며, 도심부에 직장이 있는 경우 통근시간이 매우 높음을 나타낸다. 한편, 모든 계층에서 직장지가 가장 가까운 도심에서 약 16~19km 떨어져 있는 경우 통근시간이 다소 증가하는 경향이 나타났다. 이는 해당 구간의 통행 중 약 65%가 경기도 지역 내 통근에 해당하는데 상대적으로 경기도의 경우 내부통행의 통근시간이 높게 나타나면서 다소 증가하는 형태가 도출되었다.
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            PDP of the distance from the workplace to the nearest Seoul city center by income class
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 2016년 가구통행실태조사 자료를 활용해 수도권을 대상으로 소득계층별 통근시간 영향요인을 비교·분석하였다. 주택가격 등 주거비용을 나타내는 변수, 거주지 및 직장지 특성 변수, 응답자 개인 특성 변수를 분석에 활용하였다. 본 연구에서는 분석의 설명력을 높이고자 기계학습 기법 중 하나인 XGBoost를 활용했으며, 분석을 통해 소득계층별로 통근시간을 설명하는 변수를 식별하였다. 주요 연구 결과 및 정책적 시사점은 다음과 같다.

      첫째, 서울시 교통권역에 해당하는 수도권 내 거주자의 통근시간은 고소득층으로 갈수록 길게 나타나, 통근에서 취약계층, 즉 저소득층의 주거-직장 공간 불일치(spatial mismatch) 정도가 다른 계층에 비해 심화되는 경향은 확인되지 않았다. 또한, 저소득층의 경우 다른 계층에 비하여 거주지와 직장지 간 평균 주택가격 차이가 가장 낮게 나타났는데, 이는 기존 선행연구에서 저소득층의 경우 주거환경보다 직장으로의 접근성에 대한 선호도가 중요(Zhao, 2015)한 결과로 나타난 것과 일치하는 결과이다. 따라서 저소득층의 경우 주거입지 선택의 주요한 결정요인이 직장으로의 접근성이며 이로 인해 평균적인 통근시간이 다른 계층에 비해서 상대적으로 짧게 나타나는 것으로 이해될 수 있다.

      둘째, 각 소득계층의 요인별 통근시간 설명력을 비교한 결과, 응답자의 대중교통 이용 여부 및 서울 거주 여부, 주택가격, 직장지의 업무중심지적 특성이 모든 소득계층의 통근시간을 설명하는 주요한 요인으로 나타났다. 서울 거주 여부와 거주지의 주택가격의 경우 고소득층에서 그 중요도가 가장 높았다. 이처럼 주택가격이 고소득층의 통근시간에 더욱 민감한 이유는 고소득층으로 갈수록 직장지가 서울 3도심에 가까워지면서 통근시간의 감소보다 임대료의 상승이 더욱 가파르기(Park and Quercia, 2015) 때문으로 보인다. 한편, 소득계층별로 중요도 차이가 있는 주요한 요인은 대중교통 접근성의 설명력이다. 저소득층의 경우 거주지의 대중교통 접근성이 중요한 요인으로 나타난 반면, 고소득층은 저소득층에 비해 양호한 거주지 환경을 나타내는 거주지의 사설학원 수가 통근시간 결정에 중요하게 작용하고 있다.

      셋째, 소득계층별 통근시간과 직장지와 거주지의 주택가격 차 간의 관계는 V자 형태로 나타났다. 이는 직장지와 거주지의 평당 주택가격이 유사한 곳의 경우 통근시간이 매우 짧아지나 차이가 커질수록 통근시간이 증가함을 의미하는데, 직장지와 거주지의 주택가격 차가 변함에 따라 통근시간의 변화는 고소득층보다 저소득층에서 더욱 민감하게 증가하는 것으로 나타났다. 한편, 고소득층의 경우 거주지의 주택가격이 직장지보다 높은 구간이 상대적으로 넓게 나타났는데 이는 고용 접근성과 함께 주거환경 및 삶의 질(Phe and Wakely, 2000; Kim et al., 2005; Moos and Skaburskis, 2010; 김승남·안건혁, 2011)을 고려한 것으로 이해될 수 있다. 또한, 모든 소득계층에서 직장지가 업무중심지의 성격을 지닐수록 통근시간이 증가하는 것으로 나타났다.

      연구 결과의 주요한 정책적 시사점은 다음과 같다. 우선, 저소득층의 경우 직장지에 비해서 거주지의 주거 가격이 높은 구간이 매우 짧은 편으로 이는 저소득층의 경우 예산의 제약으로 거주지 선택의 폭이 다른 계층에 비해서 좁다는 것을 의미한다. 또한 주택가격의 차가 커졌을 때 통근 시간의 편차가 다른 계층에 비해서 가장 크게 나타나고 있다. 이와 같이 저소득층의 경우 주거환경에 대한 선호보다 직장에 대한 근접성이 중요한 주거 선택 요인이라는 점을 고려할 때 저소득층을 위한 주거 복지 정책 및 주거 입지 정책 고려 시 주거환경에 대한 요인뿐만 아니라 일자리로의 접근성이 중요하게 고려되어져야 함을 시사하고 있다. 특히 주택 가격이 높은 주거 지역일 경우 적극적으로 다양한 소셜믹스를 실현할 수 있는 도시계획 인센티브, 임대주택 구성 방식 등을 도입할 필요가 있다. 둘째, 모든 소득계층에서 직장지가 도심에 가까울수록 통행시간은 급격하게 증가하는 것으로 나타나 서울 3도심 및 주요 고용 중심지에 주택 공급이 중요함을 시사한다. 직장지가 도심에 가까울수록 통행시간이 증가하는 것은 도심의 높은 주택가격으로 인한 주거입지 제약과 일자리 대비 주거가 부족한 직주비로 인한 공간적 제약으로 인한 영향으로 이해될 수 있다. 실제로 서울 도심은 전통적으로 상업과 업무의 중심지 역할을 수행하나 직주비율은 해외 대도시와 비교했을 때 불균형이 매우 심각한 형편이다(서울시, 2023). 직주비를 거주취업자수 대비 일자리수로 보면, 서울 종로·중구의 경우 4.93, 강남 2.41 등으로 파리 0.76, 런던 6구 1.38, 뉴욕맨해튼 1.41, 도쿄 11구 2.23 등으로 주거 비율이 매우 낮다(서울시, 2023). 따라서, 수도권 도심 및 업무 중심지에 다양한 주거 비용과 유형의 주거를 공급하는 직주연계형 주거 공급 정책이 적극적으로 추진될 필요가 있다.

      한편, 본 연구는 다음과 같은 점에서 한계를 지닌다. 첫째, 본 연구에서 사용한 가구통행실태조사의 소득 자료의 경우 범주형으로 구성되어 있기 때문에 소득계층을 보다 세밀하게 구분하는 데 한계가 있다. 또한, 분석 자료의 소득 구분은 가구 평균 월 소득을 기준으로 하여, 자산 등 정기적으로 발생하지 않는 소득을 계층 구분에 포함하지 못했다. 이와 같은 이유로 평균 월 소득은 적으나 자산을 많이 보유하고 있는 일부 계층이 과소평가되었을 수 있다. 둘째, 가구통행실태조사 자료에 기입된 응답자의 정보는 행정동 단위로 거주지 및 직장지가 표기되어 있다. 따라서 주택유형별, 행정동별 주택가격을 구분하였음에도 불구하고 개별 응답자의 주택가격 및 가장 가까운 지하철역까지의 거리와 같은 지역변수가 보다 일반화되어 적용되었을 수 있다. 셋째, 본 연구의 기계학습 모형은 변수 간의 인과관계를 도출하기에는 한계가 있다. 이와 같은 한계에도 불구하고 본 연구에서는 기존 연구의 한계를 보완하기 위하여 직장지와 거주지의 특성을 세밀하게 분석하고, 이에 소득계층별 통근시간 영향요인 차이를 기계학습 방법을 활용하여 비교 분석했다는 데에 의의가 있다.
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Housing price at work - Hosting price at home (Urit: KRW 10,000)
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Mool R RMSE MAE L3 RMSE MAE R RMSE MAE
Linear Regression 0401 18333 13286 0394 19379 14079 0381 20271 14684
Random Forest 0495 17473 12156 0535 16983 11900 0512 17445 12480
Histogram-based Gradient Boost 0502 17348 12227 0521 17243 12274 0507 18092 12664
Gradient Boost 0478 17767 12566 0491 17765 12743 0488 18429 13049
CATBoost 0512 17183 11996 0542 16862 1186 0511 17455 123%
XGBoost 0524 16466 11838 0551 16956 11677 0524 16941 12248
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