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            초록
          
        

        
          The scale of investment in the real estate market in Korea continues to grow every year, and accordingly, the demand for market information for diagnosing market conditions and making investment decisions increases. Unlike the housing market, commercial real estate market has an exclusive information system that lacks information available to investors. In particular, it is not easy to estimate a stable index, even if various information is available for the office market, with a low frequency of transactions. Various attempts have been made to estimate the index in Korea, but there is a limit to showing more detailed sub-market information.

          Therefore, this study estimated the price index based on the transaction-based data of the office sub-market with a low transaction frequency. A model combining a hierarchical structure with a repeat-sales model was used, and various indicators such as statistical reliability, stability, index revision, and predictive performance of the model were compared. It was confirmed that the index estimation performance was improved, and it is expected that the performance will be better, especially in situations where transactions are less frequent. In addition, the possibility of expanding and utilizing the research model was suggested by estimating the subdivided regional indices instead of the district, by utilizing the advantage of flexible model modification.
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      Ⅰ. 서 론
      부동산 가격지수는 부동산 시장의 가격 움직임을 대표적으로 나타내어주는 지표로서 부동산 시장의 위험과 수익성 등 시장 상황을 직접적으로 보여준다. 따라서 시장의 투자자 및 소비자에게도 수익률과 변동성에 관한 정보를 제공함으로써 투자 성과를 평가하고 투자 여부에 대한 의사결정을 할 수 있도록 지원하는 역할을 한다. 또한 정부의 부동산 규제 강화 및 완화 결정, 통화정책 수립 방향 등 정책적 의사결정을 도울 수 있다. 이외에도 수익률 측정에 기초가 되는 부동산 가치 평가 시 시점 보정에 활용되며(송영선 외, 2021), 파생상품으로 활용할 수 있다(Deng and Quigley, 2008; 류강민 외, 2011). 이와 같이 부동산 가격지수의 역할이 크기 때문에 해외를 중심으로 상당히 오랜 기간 동안 정확한 가격지수 산정을 위한 노력들이 이루어졌다.

      한편, 보다 세분화 된 부동산 가격지수는 공간 및 자산시장을 더 잘 표현(Francke and van de Minne, 2017)하여 많은 정보를 보여주기 때문에 활용성 측면에서 유용성을 가진다(van de Minne et al., 2020). 특히 시장의 위험 분산을 위한 포트폴리오 최적화에 유용하게 활용될 수 있다(홍자영·이용만, 2003; 박치형, 2012). 조금 더 큰 틀에서는 시장 정보의 투명성과 정보 비대칭 해소라는 측면에서도 필요하다(송영선 외, 2021). 그러나 거래자료가 충분하지 않은 과소거래시장(thin market)은 안정적인 가격지수 산정에 어려움이 있다. 아파트 시장은 광역 단위로 볼 때는 거래량이 많더라도 지역 범위를 세분화할수록 그 수는 점차 감소하며, 특히 전국적인 거래량 자체가 적은 상업용부동산과 같은 유형은 이러한 문제가 더욱 확대되어 나타난다.

      이러한 한계를 해결하기 위한 다양한 연구들이 선행되었으나 실무적으로 국내 실정은 세분화된 가격지수에 대한 요구를 잘 따라가지 못하고 있는 상황이다. 실거래가 지수에 한정하면, 한국부동산원의 실거래가격지수는 공동주택에 대해서만 매매 및 전세 가격지수를 공표하고 있으며, 시도별 및 서울시 5대 생활권역별로만 지수가 작성되고 있는 한계가 있다1). 비주택 유형에 대해서는 최근 공표를 시작한 국민은행 오피스 가격지수2)를 제외하면 과거에 소수의 민간업체에서 오피스 매매가격지수를 공표했던 몇 건의 사례가 전부이며 그마저도 중단된 상태이다.

      따라서 본 연구에서는 과소거래시장에서의 세분화된 하위시장 지수를 산정하는 방법론을 검토하고 제안하고자 한다. 이를 위해 다음과 같은 세 가지 연구 모형을 결합하여 활용하였다. 먼저, 실거래 자료를 이용하여 가격지수를 산정할 때 크게 헤도닉 모형(Lancaster, 1966; Rosen, 1974)과 반복매매 모형(Bailey et al., 1963)의 두 가지 형태의 모형을 이용할 수 있는데 이 둘은 서로 상반되는 장·단점을 가지고 있다. 그러나, 무엇보다도 반복매매 모형은 도시공간구조 변화에 따른 부동산의 입지가 가지는 가치의 변화를 지수에 담아낼 수 있고(이창무 외, 2007), 각 부동산의 매수와 매도 사이의 가격변화율을 기반으로 하고 있어 투자자들의 직접적인 경험을 반영할 수 있다는 이점(Geltner et al., 2014, p.658)이 있기 때문에 반복매매모형을 기본 모형으로 이용하였다. 두 번째로 확률적 구조를 가정한 시계열 모형을 이용하였다. 이를 이용하게 되면 실제보다 지수가 평활화될 가능성이 있지만, 정확도가 향상되고, 과소거래시장에서 잘 작동한다는 장점이 있다(Schwann, 1998; Francke, 2010; 송영선 외, 2021). 마지막으로 상·하위 시장 간 계층적(hierarchical) 구조를 가정한 계층 모형을 이용하였다. 부동산 시장은 크게 공간과 자본시장으로 나누어질 수 있는데, 개별 자산이나 특정 하위시장의 특이한 가격 움직임은 공간시장을 반영하고 있다. 그러나 시간의 흐름에 따른 할인율의 변화에서 야기된 자본의 기회비용 변화는 자산의 가격 변동성을 만들어내며(van de Minne et al., 2020), 이로 인해 서로 다른 공간시장 간에도 자본시장에 기반한 가격 움직임을 공통적으로 가지게 된다(Geltner et al., 2014, p.556). 따라서 하나의 범주로 묶일 수 있는 하위시장들의 공통적인 가격변동 추세를 공유한다는 개념을 기초로 계층적 구조를 가정할 수 있다. 이러한 가정에 기초하여 지수를 산정하면 각각의 하위시장의 지수를 산정하기 위해 다른 모든 시장의 가격변동 정보를 모두 이용하며 각각의 정보를 효과적으로 공유하여 효율적인 추정이 가능해진다.

      본 연구는 다음과 같이 구성되어 있다. Ⅱ장에서는 관련 선행연구를 고찰하고 본 연구에서 활용할 방법론을 선택한 후, Ⅲ장에서 연구 구성과 자료, 지수 추정 방법을 소개하였다. 이를 바탕으로 이후에는 크게 두 가지 방향으로 연구를 진행하였다. 먼저, Ⅳ장의 1절에서는 최소한의 거래자료 확보가 가능하면서도 거래 빈도가 적어 안정적인 지수 산정에 어려움이 있는 국내 오피스 시장을 대상으로 하여 권역별 가격지수를 산정하였으며, 2절에서는 추가적인 모형의 설정을 통해 보다 세분화된 세부 지역별 지수를 추정하였다. 이때 각각의 지수 산정 결과에 대한 평가를 위해 지표를 통해 모형의 추정성능을 평가하였다. 이후 Ⅴ장에서는 연구 결과를 요약하고 시사점을 제시하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      
        1. 선행연구 검토
        부동산 과소거래시장에 대한 신뢰할 수 있는 가격지수 산정은 오랫동안 가격지수 연구 분야에서 큰 과제였다. 과소거래시장의 가격지수 산정에 어려움이 있는 것은 부동산의 이질적인 특성을 적절하게 통제하기 어려운 탓도 있을 것이다. 그러나 Schwann (1998)은 근본적인 원인으로 시점별로 이용 가능한 거래 자료가 부족하여 발생하는 자유도 확보의 문제를 지적하였으며, 실제로 다수의 관련 연구들이 자유도 문제를 해결하는 방향으로의 개선 방안들을 제시해왔다.

        자유도 문제를 해결하는 가장 간편하고 직접적인 방법 중 하나는 자료의 집합을 늘리는 것이다. 송영선 외(2020)은 인접한 2, 3개월의 자료를 병합하여 동일 시점의 자료로 가정하는 과정을 반복하여 전체 자료 집합을 늘리는 자료 중첩 방식(rolling method)으로 반복매매 지수를 산정하였다. 이러한 방식은 Shimizu et al.(2010)과 Hill et al.(2022)의 연구에서도 헤도닉 가격지수를 산정하는 데 이용되었다. 이러한 방식의 활용은 자료 수를 늘려 자유도를 확보할 뿐만 아니라 인접한 시점 간에 독립적이지 않은 구조를 만들어내어 지수의 신뢰도를 개선하는 데 효과적으로 작동하는 것으로 확인되었다. 그러나 이는 반대로 지수에 시차를 발생시키는 문제를 안고 있으며, 시간더미 변수를 추정하는 모형을 그대로 이용할 때 거래가 발생하지 않은 시점이 적지 않게 존재한다면 여전히 완전한 지수 산정이 불가능한 한계가 있다.

        자유도 문제를 개선하는 또 하나의 방법은 지수의 작성 주기를 길게 설정하는 것이다. 그러나 지수의 주기가 길면 지수의 활용성이 떨어질 수 있는데, Bokhari and Geltner(2012)는 MIT 부동산 연구센터에서 개발한 긴 주기를 짧은 주기로 변환하는 2단계 추정법을 소개하고 있다. 이는 구체적으로 한 개 분기씩 시차를 둔 연 지수 4개를 먼저 추정한 후, Moore-Penrose의 의사역행렬을 통해 분기 단위의 지수를 계산하는 방식이다. 최종적으로 산출되는 것은 분기 지수이지만, 연 지수를 기초로 하기 때문에 지수의 통계적 신뢰도와 안정성이 향상되는 결과를 얻을 수 있다. 이는 이후에도 다양한 지수 산정 연구에 활용되었다(Chegut et al., 2013; Bourassa and Hoesli, 2017; 황규완·손재영, 2017; 류강민·송기욱, 2020). 그러나 이 또한 자료 집합을 늘리는 방식과 마찬가지로 인접 시점의 자료가 포함된 지수의 변동률이 활용되기 때문에 지수에 시차가 발생하는 한계를 가지고 있다.

        이외에도 시간효과 모수를 함수형태로 설정하여 지수를 산정한 연구들도 이루어졌다. McMillen and Dombrow(2001)와 McMillen and McDonald(2004)는 푸리에 변환을 통해 모수의 수를 줄여서 지수를 추정하기도 하였다. 또한 3개의 멱법칙(triple power law)으로 생성한 가상의 분포로부터 중위수 지수를 추정하는	Radar Logic사의 방법론을 활용하는(류강민 외, 2017) 등의 다양한 방식들로 과소거래시장에서 효율적인 지수 추정이 가능한 대안들이 제시되었다. 그러나 이와 같은 방법들은 지수의 초기 시점이 불안정하다는 공통적인 문제를 안고 있다.

        자유도 문제를 개선하기 위한 다양한 방안들 중에서도 가장 적극적으로 이용된 것은 가격지수 모수에 시계열 구조를 도입한 것이다. Schwann(1998)은 자기회귀과정을 도입한 시계열 구조에 기초하여 상태공간 모형을 설정하고 이를 바탕으로 헤도닉 가격지수를 산정하였다. 특히 지수의 표준오차, 신뢰구간 등을 비교하여 연구 모형이 기존의 방법론에 비해 지수의 정확도를 높일 수 있다는 점을 확인하였다. 이러한 방법론은 국내에서 박헌수(2007)를 통해 서울시 강남구 아파트 가격지수 산정에 적용되기도 하였다. Goeztmann(1992)은 랜덤워크 과정(random walk process)을 시간효과에 도입하였으며, ordinary least squares(OLS), generalized least squares(GLS), 3단계 weighted repeat sales(WRS), James and Stein, 베이즈(bayes) 등 다양한 추정 방식을 비교하였다. 여기에서 제안된 랜덤워크 과정을 도입한 지수 산정 모형은 Francke(2010)의 연구를 통해 일반화한 국지선형추세(local linear trend, LLT) 모형으로 발전되었다. 국지선형추세 모형을 기반으로 한 연구 결과에서는 베이지안 추정을 활용하여 표본이 적은 경우에도 변동성과 표준편차가 작은 지수의 산정이 가능하다는 점이 확인되었다. 국지선형추세 모형은 모수에 대한 가정에 따라 랜덤워크(random walk, RW) 모형, 추세항을 포함하는 랜덤워크(random walk with drift, RWD) 모형으로 형태 변형이 가능한데, 이상의 세 가지 구조적 시계열 모형(structural time series model)은 국내의 시장을 대상으로도 활용된 바 있다. 차승호(2020)는 세 가지 구조적 시계열 모형을 이용하여 전주시 토지 실거래가 지수를 산정하여 지수의 통계적 신뢰도가 높고 안정적인 지수 산정이 가능함을 확인하였으나 지수 작성 기간이 4년에 불과하여 면밀한 검토에는 한계가 있었다. 송영선 외(2021)는 서울시 오피스 가격지수를 산정하는데 세 가지 모형(RW, RWD, LLT)을 활용하였다. 이는 기본적인 반복매매 모형, 자료 중첩 방식, MIT 2단계 추정법을 이용한 결과와 비교하여 지수의 통계적 신뢰도, 안정성, 지수 변화(index revision) 등 다양한 측면에서 모두 지수 추정성능이 우수한 것으로 나타났다. 이상의 시계열 구조를 활용한 지수 모형들은 공통적으로 통계적인 신뢰도가 높고 앞서 소개한 방법론들과 달리 지수에 시차가 두드러지게 나타나지 않는다는 점에서 이점을 가지고 있는 것으로 나타났다. 그러나 지수가 과하게 평활화될 가능성이 있으며 이로 인해 시장 가격 움직임의 방향이 변화하는 전환점(turning point)을 제대로 포착하지 못할 가능성이 있다는 지적이 있다.

        한편, 하위시장 가격지수 산정에 특화된 방법론에 대한 연구들도 이루어졌다. 이들은 하위시장의 가격지수 산정을 위해 상위시장의 가격 움직임에 대한 정보를 이용하는 방식으로 지수 모형을 구성하였다. 첫 번째는 계층 모형을 활용한 것이다. Francke and Vos(2004)는 지역과 주택 유형별 계층 구조를 도입하여 네덜란드의 헤도닉 주택가격지수를 추정하였고, Francke and van de Minne(2017)은 미국과 네덜란드의 주거 및 상업용부동산 시장의 반복매매 지수 산정을 위해 하위시장을 나누는 두 군집(지역, 부동산 유형)을 병렬적으로 연결한 계층적 구조를 도입하였다. 이들 연구의 결과에서 공통적으로 계층 모형의 활용으로 신뢰도가 높은 지수 산정이 가능하다는 점을 확인하였고, 특히 거래 자료 수가 적을수록 더욱 잘 작동한다는 점을 확인하였다.

        국내 연구 중에서는 권민성 외(2022)의 연구에서 Francke and van de Minne(2017)의 계층적 반복매매 모형이 이용되어 서울시 아파트 실거래가 지수를 산정하고 이를 바탕으로 다시 시세를 만들어내었다. 서울시 아파트 시장은 거래 자료가 충분히 확보되기 때문에 전체로 보면 과소거래시장이 아니지만, 거래 자료가 적은 아파트 단지별 지수를 산정하여 평활화 및 시차 등의 한계가 있는 기존의 시세 조사 기반 가격지수를 대체할 수 있음을 확인하였다.

        van de Minne et al.(2020)은 계층 모형이 아니라 하위시장들의 집합인 상위시장의 가격지수를 하위시장 가격지수 산정 모형에 설명변수로 포함시키는 방식으로 상위시장 정보를 활용하여 미국의 부동산 하위시장 가격지수를 산정하였다. 이 논문에서는 Francke(2010)의 구조적 시계열 모형과 달리 1차 자기회귀과정을 가정하였으며, 상위시장 가격지수를 설명변수로 하는 모수를 함께 모형에 담아냄으로써 기존의 방법론과 비교하여 신뢰도가 더 높고 강건한 가격지수를 산정할 수 있음을 보였다. 특히, 이 논문은 지수 변화의 메커니즘과 이를 줄이는 방법에 집중하고 있는데, 새로 제안한 모형으로 산정된 지수에서 지수 변화가 큰 폭으로 줄어든다는 점을 확인하였다.

      

      
        2. 선행연구의 종합
        이상의 선행연구 검토 결과들을 종합할 때 각 방법론들의 특징은 <표 1>과 같다. 먼저, 자료 중첩 및 지수의 주기 변환 방식은 활용 자유도가 높고 일정 부분 지수의 안정성 등 통계적 신뢰도 개선이 가능한 장점이 있다. 그러나 기본으로 활용하는 모형에 한계가 크다면 이들 방법론 역시도 극단적인 상황에서는 여전히 한계를 가질 수밖에 없다. 또한 무엇보다도 지수에 1~2개 분기 가량의 시차가 공통적으로 발생하는데 이는 지수의 적시성 및 활용성 측면에서 치명적인 약점으로 작용할 것이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Strengths and weaknesses of each index methodology in previous studies
          
          

        

        
        

        이에 비하면 시계열 함수를 이용한 방법론들은 더욱 정확한 지수 추정이 가능한 것으로 나타났다. 특히 시계열 함수 내 인접 시점 간의 연결고리는 추가적인 정보의 활용으로 거래 자료가 부족한 상황에서도 안정적인 지수 산정을 가능하게 하는 것으로 나타났다. 그러나 1차 자기회귀 모형으로 지수를 산정할 때 극단적으로 거래 자료가 부족한 상황에서는 여전히 약점들이 확인되었다. 빈도주의 추정에 기초한 상태공간 모형을 활용할 경우에는 여전히 안정적인 지수 산정에 한계가 확인되었으며, 베이지안 추정에 기초한 지수 추정 시에는 오히려 과하게 평활화가 이루어지는 것을 확인하였다. 구조적 시계열 모형 중 LLT 모형도 베이지안 추정을 활용한 1차 자기회귀모형과 같이 과하게 평활화가 이루어지는 단점이 존재하는 것으로 나타났다. 이러한 경우에 2008년 금융위기 이후의 상황과 같이 가격 움직임의 방향이 변화하는 전환점을 잘 포착하지 못하게 되는데, 이 또한 지수의 중요한 역할을 다하지 못하는 상황에 놓이게 되는 치명적인 문제점 중 하나이다.

        계층 모형과 상위지수를 설명변수로 활용하는 방식의 하위시장 지수 산정 방법론들은 시계열 함수를 이용한 방법론들이 가지는 한계점들을 일정 부분 보완하는 역할을 한다고 볼 수 있다. 특히 하위시장에 거래가 발생하지 않더라도 상위시장에 거래가 발생하였다면 지수 산정이 가능하다. 또한 계층 모형의 경우에는 계층적 구조를 도입함으로써 과적합 문제를 개선할 수 있으며, 상위지수 활용 방식의 경우에는 반복매매 모형이 가지는 지수 변화의 문제를 큰 폭으로 개선할 수 있는 이점들이 확인되었다. 그러나 이들 모두 시장의 상·하위 관계에 대한 가정이 적절하게 이루어지지 못한다면 역시나 편의가 발생할 가능성을 가지고 있다.

        본 연구에서는 이상의 선행연구 검토 과정을 통해 서울시 오피스 하위시장 가격지수 산정에 이용할 모형으로 계층 모형을 선택하였다. 계층 모형을 이용하면 다양한 이점들을 기대할 수 있다.

        첫 번째는 계층 모형의 특성에 의한 것인데, 계층 모형에서는 상·하위 수준의 모수들이 상호 간에 영향을 미치는 구조적 의존성을 가지게 되어(Kruschke, 2018, 최정렬 역, p.236), 이로 인해 모수 추정 시 수축(shrinkage)이 발생한다. 수축은 상위 수준 모수에 가까운 방향으로 하위 수준의 모수가 이동하여 나타나는 것으로 이러한 특성은 표본의 잡음에 영향을 보다 적게 받는 추정치를 얻어내는데 이점을 가져다준다. 따라서 계층 모형을 이용함으로써 자료 수가 부족한 상황에서 나타날 수 있는 과적합(overfitting) 문제의 개선을 기대할 수 있다(McElreath, 2020, p.414).

        두 번째는 주어진 자료를 모두 이용함으로써 효율적인 하위시장 지수 추정이 가능하다는 점이다. 이러한 이점은 극단적으로 자료가 부족한 하위시장 지수를 산정할 때 더욱 효과를 발휘할 수 있는데, 최근 시점에 거래가 발생하지 않아 지수가 중간에 끊길 수밖에 없는 상황에서도 상위시장에 거래가 존재한다면 상위시장 추세를 기반으로 하여 하위시장 지수 산정이 가능하다(Francke and van de Minne, 2017).

        다만, 계층 모형은 하위시장 지수 산정을 위한 계층적 구조의 활용을 가능하게 해주는 것일 뿐이며 기본적으로 지수 산정을 위한 모형의 선택이 선행되어야 한다. 따라서 선행연구 검토 결과를 바탕으로 구조적 시계열 모형을 지수 산정을 위한 기초 모형으로 활용하였다. LLT 모형의 경우에는 앞서 논의한 것과 같이 과하게 평활화될 위험이 존재하지만, 특정 모수에 대한 적절한 제약을 통해 전환점 식별이 가능하도록 변형이 가능하며, 송영선 외(2021)의 연구를 통해 서울시 오피스 시장에 적용할 수 있는 가능성을 이미 확인한 바 있다.

      

      
        3. 연구의 차별성
        본 연구는 다음과 같은 두 가지 측면에서 차별성을 지닌다. 먼저, 계층 모형을 한국의 과소거래시장에 적용하여 나타나는 특성을 확인하고, 기존 방법론을 비교하여 계층 모형의 이점을 밝혀 안정적인 오피스 하위시장 지수를 산정하는 방안을 제시한다. 이는 국내에서 그간 이루어지지 못한 새로운 시도이다. 두 번째, 기존 연구에서는 한 가지 형태의 모형만을 제시하거나 동일한 틀 내에서 모형의 변형에 따라 나타나는 차이를 비교하였다면, 본 연구에서는 기본적인 형태의 모형에 더하여 시장 특성을 고려한 추가적인 지수 산정 모형을 제시한다. 이때 본 연구에서 제안하는 모형은 추후 관련 연구에서 연구자의 논리에 따라 유연하게 변형하여 활용할 수 있다는 점에서 단순히 본 연구에서 제시하는 것에 그치지 않고 다양한 활용 가능성을 제시한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 분석의 틀
      
        1. 분석 개요
        본 연구의 실증분석은 크게 2단계로 구분된다. 첫 번째는 앞서 논의된 계층 모형을 기초로 하여 서울시 오피스 시장의 권역별 하위 지수를 산정하고, 통계적 신뢰도, 지수 안정성, 지수 변화(index revision) 등의 측면에서 계층 구조를 적용하지 않은 개별 추정모형과 비교한다. 두 번째로는 첫 번째에서 산정한 권역을 보다 세분화하여 10개의 지역별 하위 지수를 산정한다. 이때, 세분화된 지역별 지수는 하위시장의 특성을 고려하여 하나의 계층 구조를 추가로 도입한 연구 모형을 활용한다.

        한편, 권역별 지수를 산정할 수 있다 하더라도 오피스 빌딩이 밀집된 핵심적인 지역과 그 외 지역 간에 차이가 있을 수 있으며, 서로 다른 입지의 거래 자료들이 섞여 있는 한계가 있다. 따라서 이를 보다 세분화하여 지표를 작성한다면 보다 상세한 시장 정보를 제공할 수 있을 것이다.

      

      
        2. 분석 대상
        본 연구는 2000년 1분기부터 2022년 2분기까지 서울시에서 거래된 오피스 거래 자료를 바탕으로 지역에 따라 구분한 하위시장 가격지수를 산정한다. 이를 위해서는 먼저 오피스 빌딩이 무엇인가에 대한 기준 설정이 필요하다. 오피스 시장과 관련된 연구들 중 오피스 빌딩에 대한 사전적 정의3)를 담고 있는 연구들은 일부 존재하지만(허진호, 1998; 정유신, 2010), 실증분석의 기초가 되는 자료 수집을 위한 구체적인 기준에 대해서는 명확하게 합의가 되어있지 않은 상황이다. 다만, 학술연구 및 마켓리포트 등에서 오피스 빌딩의 기준을 제시한 사례(표 2)를 참고하여 본 연구에서는 건축물 연면적이 3,300m2 이상이고 지상 층수가 5층 이상인 건축물 중 건축물대장의 층별개요를 통해 계산된 오피스 용도 면적의 전체 연면적 대비 비율이 50% 이상인 건축물을 오피스 빌딩으로 기준 삼아 자료를 수집하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Cases of setting the criteria for office buildings
          
          

        

        
        

        또한 본 연구의 주요 목적이 하위시장 가격지수를 산정하는 것이기 때문에 하위시장을 구분하는 것 또한 중요하다. 하위시장을 나눌 때 입지적 근접성과 가격 수준 혹은 가격변화의 동질성 등을 고려하여 실증분석을 통해 기준을 도출하는 것이 정확할 수 있지만, 오랜 기간 시장에서 통용되고 있는 인식 또한 무시할 수 없다. 일반적으로 서울 오피스 시장의 하위 권역은 전통적인 업무 중심 지역으로 시청 등 주요 정부 기관과 기업들의 본사가 위치한 Central Business District(CBD), 벤처기업 및 IT산업을 중심으로 새로운 중심지로 성장해온 Gangnam Business District(GBD), 금융 관련 산업이 집중되어있는 Yeoido Business District(YBD)와 그 외 나머지 지역으로 나누어지는데 그 세부적인 구분 기준에 대해서는 실무적으로나 학술적으로나 명확하게 합의된 기준이 없다. <표 3>은 학술연구 및 민간업체의 오피스 시장 마켓리포트에서의 지역에 따른 서울시 오피스 하위시장 구분 기준을 정리한 것이다. 이들 사례를 살펴보면 학술연구를 위한 권역 구분은 거의 대부분이 자치구 단위로 묶어서 비교적 넓은 범위를 설정하고 있으며, 민간업체의 사례에서는 실제 재고 및 매매·임대 거래량이 많은 지역을 중심으로 보다 좁은 범위의 기준을 이용하고 있다. 본 연구는 이들 사례를 참고하고, 권역과 권역의 하위시장인 세부 지역을 나누고자 하는 점을 고려하여 <표 4> 및 <그림 1a>와 같이 4개의 권역 및 10개의 세부 지역으로 서울시 오피스 하위시장을 나누었다.
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            Previous cases of classification of Seoul office sub-market
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            Seoul office sub-market classification criteria
          
          

        

        
        

        
          
          

          Figure 1. 
				
          

          
            Seoul office sub-market classification and transaction data location
            Note: The address information of the constructed transaction data was geocoded and mapped to QGIS

          
          

          

        

        먼저 권역 구분은 권역별로 충분한 자료를 확보할 수 있는 수준에서 CBD(종로구, 중구), GBD(강남구, 서초구), YBD(영등포구 여의도동, 마포구 도화동, 공덕동, 신공덕동), Others(그 외 기타지역)으로 나누었다. 이들 4개 권역은 보다 세분화된 세부 지역으로 다시 구분하였는데, 민간업체의 오피스 마켓리포트4)를 참고하여 실무적으로 주요 업무권역으로 시장에서 인식되는 지역을 고려하여 10개의 세부 지역(도심5), 도심기타, 강남6), 강남기타, 여의도, 마포, GS지역, NE지역, SW지역, SYE지역)으로 나누었다.

      

      
        3. 자료 구축
        본 연구의 시간적 범위에 해당하는 2000년 1분기부터 2022년 2분기 사이에 서울시에서 계약된 오피스 빌딩의 실거래가 자료 1,735건을 수집하였다. 이상의 자료들 중 11건을 가격 이상치로 식별하여 제외한 1,724건의 거래자료 위치 분포는 <그림 1b>와 같다. 이 중 전체 지수 작성 기간 중 2회 이상 거래된 1,205건의 거래 사례를 반복매매 지수 산정을 위한 최종 자료로 구축하였다7). 지수 산정에 이용된 자료 이용률(총 자료 수 중 2회 이상 거래된 자료의 비율)은 69.9%로 나타났다. 이는 반복매매 모형을 이용할 때 1회 거래된 자료가 제외됨으로써 표본선택 편의가 나타날 수 있음을 지적한 Case et al.(1991), Gatzlaff and Haurin (1997), Hill et al.(2009)의 분석 자료에서 확인되는 자료이용률(각각 14.6%, 46.9%, 23.0%)에 비해 약 1.3~4.7배 더 높은 수치로 반복매매모형의 활용에 큰 문제가 없을 것으로 판단된다.

        구축된 자료는 총 751개의 거래쌍8)을 구성하였으며 권역 및 세부 지역 구분에 따른 각각의 거래쌍 수는 <표 5>와 같이 나타났다. 권역별로는 GBD의 거래쌍이 가장 많았고, YBD는 82쌍으로 분기별 평균 1쌍에도 못 미치는 것으로 나타났다. 세부 지역별로 살펴보면, GBD는 기본적으로 타 권역에 비해 거래쌍 수가 많지만, YBD와 Others 권역은 세부 지역별로 나눌 경우 거래쌍 수가 40쌍에도 못 미치는 지역들이 존재하는 것으로 나타났다.
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            Number of transaction pairs by district and detailed region
          
          

        

        
        

      

      
        4. 분석 방법론
        
          1) 연구 모형
          본 연구에서는 구조적 시계열 모형과 계층 모형을 활용하여 지수를 산정하고 비교하였다. 특히, 구조적 시계열 모형 중에서도 RW 모형을 활용하였다. 송영선 외(2021)의 연구 결과 세 가지 구조적 시계열 모형 중에서도 LLT 모형의 전반적인 지수 추정성능이 가장 우수한 것으로 나타났다. 그러나 LLT 모형은 가격 움직임의 전환점을 잘 포착하지 못하는 것으로 나타났으며, RW 모형이 시점별 가격 움직임의 변화를 더 잘 보여줄 수 있는 것으로 나타났다. 따라서 부동산 가격지수를 산정할 때 가격 움직임의 전환점을 잘 포착해내는 것이 중요하다는 점(Bokhari and Geltner, 2012)을 고려하여 본 연구에서는 세부적인 가격변동을 더 잘 관찰할 수 있는 RW 모형을 기초로 연구 모형을 구성하였다. RW 모형은 다음과 같이 나타낼 수 있다.
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          식 (1)은 가장 기본적인 형태의 반복매매 모형을 나타낸 것으로 t는 거래 시점을 나타내며, s, f는 각각 거래쌍 i의 두 번째(second), 첫 번째(first) 거래 시점을 의미한다. 따라서 pis(f)는 거래쌍 i의 두 번째(첫 번째) 시점의 로그 변환한 단위면적당 거래 가격을 나타낸다. 이에 따라 식 (1)의 좌변은 로그 변환한 거래쌍의 두 거래 시점 간 가격 변동률을 의미한다. rt(s,f)는 t(=s,f) 시점 시간효과를 의미하며, ϵit는 오차항을 나타낸다. 이때 오차항의 분포는 기본적으로 정규분포를 활용할 수 있으나 자료 수가 적은 경우에는 특정 이상치가 모형 내 다른 모수들의 추론에 영향을 미쳐 강건하지 못할 수 있다(Gelman et al., 2013, p.435). 이에 본 연구에서는 꼬리가 긴 t-분포를 이용하여 이상치의 영향을 줄이고 더 나은 추정이 가능하도록 하였다. 식 (2)는 시간효과 모수 rt의 랜덤워크 과정을 나타낸 것으로 t+1 시점 시간효과가 t 시점 시간효과를 평균으로, ση2를 분산으로 하는 정규분포로부터 결정되는 것을 의미한다. 이러한 인접 시점 간의 연결고리는 지수의 안정성을 개선할 수 있도록 하는 역할을 한다.

          다음으로 RW 모형에 계층적 구조를 도입한 Francke and van de Minne(2017)의 계층 추세 반복매매 모형을 권역별 지수 산정에 이용하였다. 이를 위해 식 (1)의 시간효과 모수 rt를 g권역의 시간효과 rtg에 대한 수식으로 표현하면 식 (3)과 같이 서울시의 평균적인 시간효과(μt′)와 하위 권역별 차이(λ t'g)의 합으로 이루어진 형태로 나타낼 수 있다. 이를 다시 식 (1)에 대입하면 식 (4)와 같이 계층 구조가 적용된 반복매매 모형 식이 도출된다.
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          결과적으로 거래쌍의 로그 가격변화율에 대한 모형에서 시간효과는 서울시 내 권역들이 공통적으로 가지는 평균적인 가격변동 추세(μ′s-μ′f)와 이로부터 분산된 하위 권역별 차이(λ s'g-λ f'g)로 구성된다. 이때 식 (2)와 동일하게 공통적인 추세와 권역별 차이를 나타내는 두 모수 모두 식 (5), (6)과 같이 랜덤워크 과정을 따르는 것으로 가정하였다.

          한편, 세부 지역별 지수 산정에 바로 앞에서 소개한 계층 추세 반복매매 모형을 이용할 수 있다. 그러나 이 경우 각각의 세부 지역별로 자료 수가 부족하기 때문에 세부 지역별 차이에 대한 모수를 추정하는 데 이용되는 분산에 대한 정보가 안정적으로 이용되지 못하여 다소 신뢰도가 낮은 지수가 산정될 수 있다. 따라서 세부 지역별 지수 작성에는 2개의 계층 구조를 가지는 계층 모형을 활용하였다. 위에서 소개한 계층 모형이 세부 지역과 서울시 전체로 연결된 2수준 모형이라고 한다면, 세부 지역별 지수 산정에 이용할 모형은 세부 지역-권역-서울시로 이어지는 3수준 모형이다.

          세부 지역별 지수 산정 시 2수준 모형을 이용한다면 식 (3)의 권역별 차이에 대한 모수는 α 세부 지역의 시간효과 rta(=μ′t+λ t'a)로 다시 나타낼 수 있다. 여기에서 3수준 모형을 구성하기 위해 앞에서와 마찬가지로 세부 지역별 차이에 대한 모수는 다시 α 세부 지역이 속한 ga 권역별 공통적인 차이(δ'tga)와 이로부터 분산된 세부 지역별 차이(α'ta)의 합으로 식 (7)과 같이 나타낼 수 있다. 이에 따라 3수준 계층 추세 반복매매 모형은 식 (8)과 같이 표현할 수 있다.
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          여기에서도 마찬가지로 식 (9), (10)과 같이 권역별 공통적인 차이(δ'tga)와 세부 지역별 차이(α'ta)에 대한 모수는 랜덤워크 과정을 따르는 것으로 가정하였다.

          이상의 연구 모형들은 실증분석에서 다음과 같이 활용하였다. 먼저, 권역별 지수 산정 시에는 식 (1), (2)의 RW 모형과 식 (4), (5), (6)의 hierarchical random walk(HRW) 모형을 이용하여 지수를 산정하고 비교하였다. 세부 지역별 지수 산정 시에는 HRW 모형9)과 식 (8), (5), (9), (10)의 multi-HRW10) 모형을 이용하였다.

          다만, 기준시점(t=1) 대비 각 시점까지의 누적 변동률을 의미하는 시간효과 모수 rt, rtg, rta는 실제 지수 추정 시에는 관련된 추정 모수 rt, μ′t, λ t'g, δ'tg, α'ta를 전 분기 대비 변동률을 의미하는 형태의 모수 βt(=rt-rt-1), μt(=μ′t-μ′t-1), λ tg(=λ t'g-λ t-1'g), δtg(=δ'tg-δ't-1g), αta(=α'ta-α't-1a)로 바꾸어 추정하였다11). 이러한 모수 형태의 변형을 통해 보다 효율적인 추정과 표준오차의 감소 등을 기대할 수 있다.

        

        
          2) 모형 추정 방법
          본 연구에서는 과소거래 특성을 가진 자료의 한계를 극복하고자 베이지안 확률모형에 기초한 샘플링 기법인 Markov Chain Monte Carlo(MCMC)을 활용하여 지수를 추정하였다. 구체적으로는 Hamiltonian Monte Carlo(HMC) 알고리즘 중 현재 가장 발전된 형태인 No-U-Turn Sampler(NUTS)를 이용하였으며, 이를 위한 지원 도구로 R 4.2.1과 완전한 베이지안(full bayesian) 추론을 제공하는 프로그래밍 언어인 ‘rstan’ 및 ‘cmdstanr’ 패키지(Carpenter et al., 2017)를 이용하였다. MCMC 샘플링은 관련 선행연구(송영선 외, 2021; van de Minne et al., 2020)와 Stan Development Team(2022)의 권장 사항을 참고하여 4개의 chain을 이용하였으며, 각각의 chain별로 warmup 500회를 제외한 1,000회의 sampling을 진행하여 총 4,000개의 샘플링 결과로부터 모수를 추정하였다. MCMC 샘플링을 통해 모형 내 모든 모수들의 사후분포(posterior distribution)을 얻을 수 있는데 이 중 시간효과와 관련된 모수들의 사후평균을 이용하여 최종적으로 지수를 산정하였다.

          MCMC 샘플링을 위해서는 모형 구성 후에 추가적으로 초모수(hyper-parameter)들의 사전분포(prior distribution)를 설정해야 한다. 가능도(likelihood)의 확률분포로 설정한 t-분포의 자유도는 선행연구(van de Minne et al., 2020)의 사례를 참고하여 지수분포(ν∼Exp(0.3))를 따르도록 가정하였으며, 나머지 초모수들은 앞서 나열한 수식에는 정규분포로 표현하였지만 실제 지수 추정 시에는 약정보적 사전분포12)로 많이 이용되는 확률분포의 형태 중 하나인 표준코시분포로 가정하였다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 지수 추정 결과
      
        1. 권역별 지수 산정 결과
        본 절에서는 서울시 오피스 권역별 가격지수를 산정하였다. 구체적으로는 권역별로 각각의 자료만을 이용하여 RW 모형으로 지수를 산정하고, 서울시 전체 자료를 모두 이용하여 HRW 모형으로 지수를 산정한 후 이 둘을 비교하였다.

        지수 모형의 시간 효과 모수에 대한 샘플링 결과13)는 초기 및 최근 5개년도 값을 <부록>에 별도로 수록하였으며, MCMC 샘플링 결과는 <표 6>에 요약하여 나타내었다. 먼저 MCMC 진단 결과에서 R^의 평균 및 최대값은 모두 1에 가까운 값으로 나타나 MCMC가 수렴하였음을 보여준다. 또한 N-eff는 모두 100%를 상회하는 값으로 나타나 효율적인 샘플링이 이루어졌음을 알 수 있다14). RW 모형에서 추정된 잡음, t-분포의 자유도와 분산 모수들의 사후평균(posterior mean)은 권역별로 서로 차이를 보이고 있다. CBD와 GBD는 유사하게 나타났으나, Others는 광범위하게 다양한 지역의 거래자료가 섞여 있는 탓에 잡음(σϵ′)이 상대적으로 크게 나타났다. 한편, HRW 모형에서 추정된 모수들의 사후평균은 RW 모형을 이용한 서울시 지수의 결과와 유사한 수준의 추정이 이루어졌음을 보여주고 있다. 0.012로 추정된 σξ는 RW 모형에는 포함되지 않는 모수로 HRW 모형에서 서울시 오피스 시장의 공통적인 가격변동 추세로부터 분산된 권역별 가격변동률을 만들어내는 역할을 할 것이다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Posterior mean of parameters and MCMC diagnostics(index by district)
          
          

        

        
        

        이상의 추정을 통해 작성한 권역별 가격지수를 그래프로 나타내면 <그림 2>와 같이 나타난다. 먼저 <그림 2a>의 RW 모형의 지수 그래프를 보면, 3개의 주요 권역은 서울시 전체와 비슷한 지수 추이를 보여주고 있으며, Others는 2003년까지의 하락으로 서울시 지수와는 동떨어진 수준의 값을 나타내고 있다. 지수의 움직임은 그래프만 보더라도 그리 안정적이지 못한 것으로 보여지는데, 이는 거래 자료가 없는 시점들이 존재하고, 모든 시점에 거래가 존재하더라도 그 수가 상당히 적기 때문이다. 특히, 특정 시점에 관측된 거래가 없는 경우에도 인접 시점 간 연결고리를 통해 지수의 추세를 바탕으로 보간하는 형태의 추정이 이루어지는 RW 모형의 구조적 특성으로 지수 추정이 가능함에도 불구하고, 거래 자료가 없거나 적은 시점의 추정치는 불안정할 수밖에 없을 것이다. 더욱이, 마지막 시점(2022년 2분기)의 거래가 존재하지 않는 YBD는 그 직전 시점까지만 지수가 추정된 한계가 있다. 이와 같이 거래자료가 적은 경우 지수 추정이 가능하다 할지라도 몇 안 되는 이상치에 영향을 크게 받을 수 있고, 주어진 소수의 데이터에만 적합한 결과를 얻어낼 가능성이 높다. 그러나 HRW 모형을 통해 얻은 <그림 2b>의 지수 그래프를 보면, 전반적으로 지수의 변동성이 낮아졌으며 서울시의 공통적인 가격변동 추세로부터 권역별로 분산된 지수를 추정할 수 있음을 보여주고 있다. 또한, RW 모형에서 추정되지 못한 YBD의 2022년 2분기 지수가 추정된 것을 확인할 수 있다. 이는 하위시장 간 평균적인 가격 움직임을 공유하고 수축 현상을 만들어내는 계층 모형의 특성에 의해 나타난 결과이며, Francke and van de Minne(2017)의 연구 결과와도 일치하는 지수가 산정되었음을 보여주고 있다. 결과적으로 부동산 시장에서의 공간적 특성에 따른 적절한 상·하위 계층 구조에 대한 가정이 전제된다면 보다 신뢰할 수 있는 지수를 얻을 수 있음을 보여주고 있다.

        
          
          

          Figure 2. 
				
          

          
            Results of the office price index for each of four district in Seoul (2000Q1=100.0)
          
          

          

        

        HRW 모형으로 얻어진 권역별 지수 추정성능의 개선은 <표 7>의 다양한 지표15)들을 통해서도 확인할 수 있다. 먼저 지수 추정 모수의 평균 표준오차를 통해 계산된 MSEI 값이 모든 권역에서 평균 24.3% 정도 감소하여 통계적 신뢰도가 높아졌음을 보여주고 있다. SI 값은 CBD를 제외한 3개 권역에서 지수 안정성이 높아졌음을 나타내고 있으며 이는 변동성16)의 감소로 이어진 것으로 나타났다. 지수 산정 모형을 선택함에 있어 중요한 지표인 지수 변화도 마찬가지로 CBD를 제외한 나머지 권역에서 크게 개선된 것을 확인할 수 있는데, CBD의 경우에도 최근 시점 지수변화는 HRW 모형이 조금 더 크게 나타나지만 장기적으로는 지수변화가 HRW 모형에서 더 작게 추정이 되는 것으로 나타났다. 모형의 예측력을 나타내는 WAIC 통계량은 직접적인 비교가 어렵지만, 4개 권역 각각에 대한 RW 모형의 WAIC 값에 차이가 크게 나타났고, 동일한 자료를 이용하였지만 서울시 전체 단일 지수를 추정한 결과와 비교하더라도 HRW 모형의 WAIC 값이 더 낮아 보다 나은 예측력을 가지고 있는 것으로 나타났다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Comparison of index estimation performance by district in Seoul by model
          
          

        

        
        

        이상의 결과들을 종합해보면, 서울시 오피스 권역별 가격지수를 산정할 때 RW 모형에 비해 HRW 모형이 더 우수하다고 볼 수 있을 것이다. 먼저 이창무 외(2013), 송영선 외(2020) 등 지수 산정 연구에서 주요하게 활용하는 통계적 신뢰도 지표는 HRW 모형의 결과에서 큰 폭으로 높아진 것으로 나타났으며, 예측력 또한 HRW 모형이 더 높은 것으로 나타나 Francke and van de Minne(2017)의 연구 결과와 같이 자료 수가 적은 시장에서 계층 모형 활용의 이점인 과적합 개선을 통해 더 강건한 지수 산정이 가능할 수 있음을 간접적으로 보여주고 있다. 일정 부분 비슷한 의미를 가지고 있는 변동성과 지수 안정성 지표의 경우에는 Guo et al.(2014)에서 변동성이 낮을수록 실제 시장 가격의 움직임에 가까운 지수가 산정되었음을 보여준다고 설명하고 있지만 일정 수준 이상으로 변동성이 낮거나 지수 안정성이 높을 경우 시장의 전환점이 제대로 식별되지 않는 지수가 산정될 가능성이 있어 절대적인 지표로 삼기에는 한계가 있다. 그러나 <그림 2b>의 지수 그래프를 볼 때, 류강민·송기욱(2020)의 연구에서 대표적인 오피스 가격지수 전환점으로 관찰한 2008년 금융위기에 따른 가격 하락 전환점을 잘 포착하고 있는 것으로 나타나 과한 평활화에 따른 문제점은 우려할 수준이 아닌 것으로 보인다.

      

      
        2. 세부 지역별 지수 산정 결과
        다음으로 앞서 산정한 4개의 권역별 지수를 보다 세분화 된 지역별로도 나누어 HRW 모형과 multi-HRW 모형을 이용한 추정 결과를 비교하였다. 앞 절에서 이용한 HRW 모형을 이용하여 보다 세분화된 세부 지역별 가격지수의 산정이 가능할 것이다. 그러나 하위 지역을 세분화할 경우 지역별 거래 자료 수가 더욱 줄어들면서 해당 지역의 가격 움직임 특성이 충분히 반영되지 못할 가능성이 있다. 따라서 본 절에서는 추가적인 계층적 구조를 도입함으로써 지수의 추정성능을 보다 개선시킬 수 있는 방안을 제시하고 비교를 통해 확인하고자 한다.

        <표 8>의 MCMC 진단 결과에서 두 모형의 MCMC 샘플링 진단 결과 모두 효율적인 추정이 이루어졌음을 확인할 수 있었다. 두 모형에서 공통적으로 포함하고 있는 모수들의 사후평균은 거의 유사한 수준으로 나타나 시장 전체에 대한 추정은 동일하게 이루어졌으나, HRW 모형의 σξ는 0.0135, multi-HRW 모형의 σu, σw는 0.0086, 0.0112로 각각 추정되었다. 이와 같이 권역별 차이를 나타내는 분산모수 σξ, σu가 두 모형에서 서로 다른 사후평균 값을 보이는 것은 식 (7)에서 나타낸 것과 같이 식 (8)의 δ′t가 α′t와 함께 식 (4)의 λ′t를 구성하는 권역별 공통 추세를 나타내는 모수로 각각의 모형에서 가지는 의미가 다르기 때문이다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Posterior mean of parameters and MCMC diagnostics(index by detailed region)
          
          

        

        
        

        <그림 3>은 하위 세부 지역의 지수 작성 결과를 모형별 비교가 가능하도록 권역별로 묶어서 나타낸 것이다. 그래프를 보면 CBD의 경우 두 모형 모두 거의 비슷한 그래프 추이를 나타내고 있으나 GBD, YBD에서는 강남기타 지역과 마포 지역의 지수가 모형별로 소폭의 차이를 보이고 있다. Others에서는 주요 권역들에 비해 비교적 큰 차이가 나타나는데, HRW 모형으로 산정한 지수가 누적적인 가격 상승 폭이 크고, 세부 지역별 차이도 더 크게 나타난 것으로 확인된다. 기본적으로 거래 빈도가 적은 과소거래시장이기 때문에 참값이 무엇인지 정확하게 알 수는 없으나, HRW 모형의 경우 10개의 세부 지역별로 나누어 권역에 비해 자료 수가 훨씬 적기 때문에 상대적으로 불안정한 결과로 이어져 나타난 차이로 판단된다. 실제로 <표 8>의 세부 지역별 분산 모수의 값을 <표 6>의 권역별 지수 추정 결과와 비교할 때, 권역별 분산 모수에 비해 세부 지역별 분산 모수가 조금 더 크게 추정된 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Figure 3. 
				
          

          
            Results of the office price index for each detailed region in Seoul (2000Q1=100.0)
          
          

          

        

        지수의 추정성능과 관련된 지표는 <표 9>와 같이 나타났다. 세부 지역들의 평균적인 지표 수준에서 비교해보면, 지수의 안정성은 HRW 모형에서 조금 더 높은 것으로 나타났으나 유의미한 수준의 차이는 아니다. 반면에 통계적 신뢰도, 지수 변화, 모형의 예측력은 multi-HRW 모형이 보다 나은 지수 추정성능을 가지고 있는 것으로 나타났다. 그중 강남과 강남기타 지역은 MSEI 값이 각각 4.9%, 4.5% 감소하여 타 지역에 비해 통계적 신뢰도 향상이 크게 나타났는데, 특히 강남 지역은 두 모형에서 지수가 거의 유사한 값으로 산정되었음에도 불구하고 이와 같은 차이가 나타났다. 지수 변화 지표의 경우에는 장기적인 지수 변화는 HRW 모형이 조금 더 적은 것으로 나타났지만, 유의미한 수준의 차이는 아닌 것으로 판단되며 오히려 단기적인 지수 변화는 multi-HRW 모형이 더 적은 것으로 나타났다. 이는 앞서 두 모형 간 지수의 차이를 설명한 것과 같이 HRW 모형의 경우 자료 수가 적은 세부 지역 단위에서 바로 분산에 관한 정보를 취하여 추정이 이루어지기 때문에 최근 시점에 거래 정보가 없거나 부족하여 불안정한 결과로 이어질 수 있는 반면에 multi-HRW 모형에서는 권역 단위로 집계된 분산 정보를 활용하기 때문에 상대적으로 최근 시점에 대하여 정확한 분산 추정이 가능한 특성에 의한 결과로 판단된다. 결론적으로 HRW 모형을 통해 지수 추정 결과의 개선이 어느 정도 가능함에도 불구하고 자료 수 부족에 따른 불안정성을 2개의 계층적 구조를 적용하여 추가적으로 개선할 수 있음을 보이고 있다.
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            Comparison of index estimation performance by detailed region in Seoul by model
          
          

        

        
        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 거래 빈도가 적은 오피스 시장을 대상으로 하여 기존의 국내 연구들(최성호 외, 2010; 류강민 외, 2017; 황규완·손재영, 2017)에서 한계점으로 지적되었던 세분화된 지수를 산정하는 방안을 제시하였다. 이를 위해 베이지안 계층 모형을 활용하였는데 기존에 제안되었던 다양한 방법론들과 비교하여 관측된 거래 사례에만 잘 적합한 것이 아닌 실제 시장 상황을 보다 잘 보여줄 수 있으며, 거래가 관측되지 않은 시점에 대해서도 지수 추정이 가능하다는 장점이 있다. 연구에서 제시한 하위 지수 모형의 활용 이점을 확인하기 위해서는 지수의 형태와 전통적인 추정성능에 대한 지표뿐만 아니라 지수의 활용성 측면에서 중요한 지수 변화 등을 함께 비교하여 계층 모형의 이점들을 실증적으로 확인하였다. 또한, 다수의 기존 연구들에서 활용된 지역적 구분에 해당하는 4개의 권역별로만 나누는 것이 아닌 보다 세분화된 지역별 지수를 산정하는 방안을 모색하였는데, 기본적인 형태의 모형과 비교하여 본문에서 제안한 모형이 통계적으로도 더 나은 추정이 가능하다는 결과를 나타내었다.

      그러나 본 연구는 다음과 같은 몇 가지 한계점을 가진다. 첫 번째로 각종 지표들의 비교를 통해 여러 측면에서 연구 모형이 하위시장 지수의 추정성능을 개선할 수 있음을 보였으나, 본 연구에서 지수 작성 결과가 실제로 시장의 가격 움직임을 적절하게 보여주고 있는지에 대한 검증이 부족하다. 두 번째는 본 연구의 지수 모형에 기초가 되는 반복매매모형의 특성으로 인해 나타나는 한계이다. 앞서 투자자의 실제 투자 경험(매수 및 매도)을 직접적으로 반영할 수 있는 이점이 있다고 소개하였으나, 다수의 연구들을 통해 1회 거래된 사례, 거래가 이루어지지 않은 표본의 누락에 따른 표본 선택 편의의 발생 가능성이 꾸준히 제기되어져 왔다(Clapp and Giaccotto, 1992; 이영유·이상경, 2013). 또한 반복매매모형의 구조적 특성으로 지수 변화가 불가피하게 발생하게 되는데, 이는 시장 투자자들에게 혼란을 야기하거나 파생상품에의 활용에 제약 요인으로 작용할 수 있는 문제가 있다. 물론 지수 변화는 보다 신뢰성 높은 지수를 추정해나가는 과정에서 필수적으로 나타나는 특성이기 때문에 수용하고 있지만 그 폭을 최소화하는 노력은 필요하다. 세 번째, 연구 모형에 하위시장 간 특성의 차이를 반영하는 등의 세부 사항에 대한 논의가 부족하다. 본 연구에서 제시한 모형은 권역별로 세부 지역들의 가격 움직임에 대한 분산이 동일한 것으로 가정하였으나, 실제로는 권역별로 가격 움직임에 차이가 존재하거나 권역 및 세부 지역의 구분이 적절하게 이루어지지 않았다면 이는 시장에 잘 맞지 않는 모형일 가능성이 있다.

      그럼에도 본 연구는 다음과 같은 점에서 의의를 가지고 있다. 먼저 연구의 한계점으로 시장의 가격 움직임을 제대로 표현하고 있는가에 관해 지적하였으나 본 연구에서 활용한 계층 모형은 전통적인 지수 산정 모형과 달리 관측치를 가장 정확하게 표현하는 것이 아니라 시장에서 완전히 포착되지 못한 가격 움직임을 예측하여 보여주는 성격이 보다 강하다. 특히 오피스 시장의 경우 타 부동산 유형에 비해 이질적인 특성을 가지고 있고 거래 빈도가 낮아 이를 직접적으로 검증하는 것은 불가능하다. 오히려 본 연구에서는 계층 모형의 활용으로 기존 방법론으로 산정되는 지수의 수용 불가능한 변동성의 수준을 낮추면서도 통계적으로 신뢰도가 높은 지수 산정이 가능하다는 점을 몇 가지 지표들을 통해 수치적으로 보여주고 있다.

      다음으로 본 연구에서 제안한 지수 세분화 방안은 무엇보다도 연구자의 연구 결과 및 연역적 선택에 따라 자유롭게 모형 수정이 가능한 이점을 가지고 있는 stan을 이용한 MCMC 샘플링 기법을 활용하였기에 가능했다. 이러한 방법론을 통해 향후 관련 연구에서도 주거용 및 상업용부동산의 다양한 유형과 각기 다른 하위시장의 구분에 활용하여 발전시킬 수 있는 가능성을 열어 두고, 기본 방향을 제시하였다는 점에서 학술적 의의가 있다.

      이외에 오피스 시장의 투자 규모가 지속적으로 커지고 있고, 부동산 간접투자 시장이 점차 확대되면서 기관투자자뿐만 아니라 개인투자자 또한 큰 관심을 가지고 있으나 주거용 부동산과 달리 상업용부동산 시장은 여전히 정보 접근이 용이하지 않은 상황이다. 이러한 상황에서 세분화된 하위시장 지수는 투자자의 투자 의사 결정에 도움을 주고 투자 성과를 평가할 수 있는 다양한 시장 정보를 제공한다는 점에서 실무적으로도 의의가 있다. 구체적으로는 과거의 추이를 기반으로 한 직접적인 성과 평가와 단기적인 예측을 통한 의사결정이 가능하고, 더 나아가서는 부동산의 가치 평가에 기초 지수로 활용되어 투자수익률의 측정까지도 가능하다.

      따라서 향후에는 연구 모형과 상·하위시장 간 관계에 대한 보다 구체적인 고민과 더 나아가서 정확한 하위시장 구분 기준에 대한 연구가 이루어진다면 보다 신뢰할 수 있는 지수 산정이 가능할 것이다.
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      Notes
      
        주1. 수도권 및 지방광역시의 시군구 단위로 실거래가격지수가 국가통계포털(https://kosis.kr/index/index.do)을 통해 공표되고 있기는 하나 분기별로만 산출되고 있는 한계가 있다.
      

      
        주2. KB 오피스 투자지수_2022년 3분기(KB국민은행, 2022)
      

      
        주3. 허진호(1998), 정유신(2010)은 오피스 빌딩을 기업의 운영 및 영업에 필수적으로 수반되는 업무와 기타 부수적인 활동을 수행하는 공간을 의미한다는 내용을 담고 있다.
      

      
        주4. 민간업체 마켓리포트는 교보리얼코(2022), 젠스타메이트(2022), 한화호텔&리조트 에스테이트 부문(2022)을 참고하였다.
      

      
        주5. 도심지역은 업체별 세부 구분 기준이 각기 달라 상업용부동산 임대동향조사(한국부동산원 부동산통계정보시스템, https://www.reb.or.kr/r-one/)의 도심권역 오피스 상권구획을 참고하여 나누었다. 구체적으로는 종로구 30개 법정동(견지, 경운, 공평, 관수, 관철, 관훈, 낙원, 내수, 내자, 당주, 도렴, 돈의, 묘, 봉익, 서린, 수송, 예지, 운니, 익선, 인사, 장사, 적선, 중학, 청진동, 세종로, 신문로1가, 종로1~4가), 중구 34개 법정동(다, 무교, 북창, 산림, 삼각, 서소문, 소공, 수표, 수하, 예관, 입정, 장교, 주교, 초동, 남대문로1~4가, 명동1,2가, 을지로1~3가, 인현동1,2가, 저동1,2가, 충무로1~4가, 태평로1,2가)을 도심권으로 구분하였다.
      

      
        주6. 강남역에서 삼성역으로 이어지는 테헤란로, 양재역에서 신논현역으로 이어지는 강남대로변의 상업지역을 강남권으로 구분하였다.
      

      
        주7. 송영선 외(2021)에서 활용된 자료를 갱신하여 구축하였다. 구체적인 자료 구축 기준 및 방법, 이상치 식별과정은 류강민·송기욱(2020)과 송영선 외(2021) 참조.
      

      
        주8. 동일지번에 위치한 동일 오피스 빌딩을 거래쌍 구성 기준으로 하였으며, 증축으로 인해 연면적이 20% 이상 변화한 경우에는 다른 오피스 빌딩으로 간주하였다.
      

      
        주9. 세부 지역별 지수 산정 시에는 HRW 모형의 수식 (4), (6)에서 λ t'g 대신 λ t'a로 표현한다.
      

      
        주10. 서울시-권역, 권역-세부 지역으로 이어지는 2개의 계층적 구조를 연결하여 모형을 구성한 것을 고려하여 multi-HRW 모형으로 명명하였다.
      

      
        주11. 누적 변동률 모수들을 전 분기 대비 변동률 모수로 바꾸어 다음의 식 (11~15)와 같이 달리 표현할 수 있으며, 실제 추정 시 모형은 전 분기 대비 변동률 모수로 바꾸어 활용하였다.
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        주12. weakly informative prior. 온전히 데이터를 통해 추정되도록 사전분포를 지정하지 않거나 균일분포와 같은 무정보적 사전분포를 이용할 수 있으나 계층 구조 내 집단의 수가 적으면 데이터는 집단 간 분산에 대한 정보를 거의 제공하지 않고, 무정보적 사전분포는 부적절하거나 비현실적으로 넓은 사후분포를 만들어낼 수 있다(Gelman et al., 2013, p.131).
      

      
        주13. 샘플링 결과는 시간 효과 모수의 사후평균과 MCMC 표본의 표준오차인 Monte Carlo Standard Error(MCSE)를 수록하였다. 지수는 추정된 사후평균으로부터 계산되며, HRW 모형의 경우에는 공통 추세 모수와 권역별 차이 모수의 사후평균 합이 해당 시점 로그 전기대비 변동률이 된다βtg=μt+λtg.
      

      
        주14. R^은 각 체인 내 표본의 평균 분산과 체인 간 표본의 분산의 비율을 통해 계산되는 값으로 1.1보다 작으면 MCMC가 수렴하였다고 판단할 수 있다(Gelman and Rubin, 1992). 또한 N-eff는 MCMC 표본들의 자기상관 등으로 판단할 때 효과적으로 샘플링 된 표본 수를 나타내는(McElreath, 2020, p.281) ESS(Effective Sample Size)를 총 샘플링 표본 수인 4,000으로 나눈 것으로 100%에 가깝거나 높다면 대부분의 표본이 자기상관의 문제 없이 도출되었음을 의미한다. 동일한 통계량을 보고한 van de Minne et al.(2020)의 결과와 비교하여 훨씬 높은 값으로 나타났다. 이상의 두 가지 MCMC 진단 지표를 바탕으로 이 1.1 미만이며 1.0에 근접한 값으로 추정되었고, N-eff 역시 100%를 넘는 결과를 보이고 있다면, 효율적인 샘플링이 이루어졌다고 볼 수 있다.
      

      
        주15. 송영선 외(2021)에서 지수 모형 비교 시 활용한 MSEI(Mean Standard Error of Index), SI(Stability Index), RI(Revision Index), WAIC의 4가지 지표를 이용하였다. MSEI는 평균적인 표준오차의 수준을 나타내는 것으로 그 값이 낮을수록 통계적 신뢰도가 높다고 볼 수 있다. SI는 지수 안정성을 보여주는 지표로 지수의 전체 길이 대비 첫 번째 시점부터 마지막 시점까지 길이의 비로 나타내어 그 값이 높을수록 안정성이 높다고 볼 수 있다. Ⅳ장의 분석결과에서 지수의 ‘안정성’이라는 표현은 SI 값으로 나타난 결과를 기준으로 한다. RI는 새로운 분기에 거래된 자료가 과거 거래자료와 거래쌍을 구성하여 추가되는 관측치로 인해 이전 지수 값이 변화하는 반복매매모형의 특성에 관한 지표로 지수변화가 크면 지수의 역할을 충분히 하지 못할 가능성이 높다. 전분기 대비 변동률을 기준으로 산출되며, RI 값이 낮을수록 지수변화가 적게 나타나는 것을 의미한다. WAIC(Watanabe, 2010)는 베이지안 추정에서 표본 외 예측 정확도를 나타내는 정보기준이며, 그 값이 낮을수록 모형의 예측력이 더 낫다고 볼 수 있다. 이상의 4개 지표 산출 방법과 보다 자세한 설명은 Vehtari et al.(2017) 및 송영선 외(2021) 참조.
      

      
        주16. 변동성(로그 전 분기대비 변동률의 표준편차, volatility)은 1차 자기상관계수와 함께 부동산 가격지수 연구에서 지수 모형의 평가를 위한 지표로 이용된다(Bokhari and Geltner, 2012; Guo et al., 2014; van de Minne et al., 2020). 특히, Guo et al.(2014)는 지수의 추정값과 참값의 관계식을 통해 1차 자기상관계수가 높을수록, 변동성이 낮을수록 오차가 적은 지수가 산정되었다고 볼 수 있음을 보이고 있다. 다만, 거래량이 적어 변동성에 대한 정보가 충분히 활용되지 못한다면 실제 시장 가격의 움직임과 괴리가 있는 지수라도 지표 값은 더 우수한 것처럼 나타날 가능성이 있음을 주의해야 한다.
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Note: MCSE represents the Monte Carlo Standard Error
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Sum of CBD 162
CBD Dosim 115
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Mapo 19
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GSregion 38
Others NE region 35
SW region "
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Total 751
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mean  MCSE O Mese e MesE PO MesE e MCSE
1 00000 00000 0.0000 0.0000 00000
2000200204 0000420 00007 0000675 00309 0000508 00001 0000772 00008 0000673
3 00268 0000500 00039 0000505 00262 0000533 -0.0050 0000985 00298 0.000827
4 00212 0000463 00215 0000659 00077 0000601 -0.0042 0000847 00067 _0.000682
1 00136 0000503 00116 0000597 00025 0000540 00331 0.000882 -0.0207 0.000700
2001 2001230000483 00215 0000570 00076 000068 00719 0000762 00208 0.000668
3 00083 0000504 00213 0000591 00061 0000544 00114 0000823 -0.0280 0.000704
4 00021 0000464 00059 0000588 00050 0000499 00340 0000795 -00266 0000732
1 00399 0000479 00270 0000608 00343 0000546  0.0661 0.001099 -0.0019 _0.000665
2002200212 0000541 00191 0000540 00342 0000601 00139 0001100 00240 0000776
3 002160000450 00346 0000575 00236 0000508 00488 0000815 00258 0000724
400429 0000459 00254 0000581 00270 0000510 00863 0001037 -0.0056 0000641
1 00051 0000543 00466 0000700 -0.0017 0000562 -0.0321 0.000893 00152 0.000739
2003200087 0000508 00291 0000601 00090 0000597 00462 0000974 00454 0000673
3 00348 0000537 00105 0000582 00424 0000575 00347 0000882 00516 0000638
4 00485 0000531 00303 0000618 00423 0000535 00161 0000846 00760 0000719
100120 0000486 00260 0000589 00127 0000499 00473 0000815 00124 0000675
2004200249 0000567 00449 0000668 00077 0000537 00624 0000890 00053 0000711
3 00465 0000476 00365 0000586 00421 0000477 00513 0000823 00291 0.000717
400314 0000458 00026 0000603 00607 0000526 0039 0000821 00305 0000736
1 00182 0000485 00022 0000596 00552 0.000520 00401 0000836 0.0039 0000701
20052 00117 0000466 00159 000063 00032 0000573 00363 0000840 00220 0000708
3 00383 000049 00588 0000637 00265 0000501 -0.0092 0000985 00231 0000646
400451 0000477 00485 0000586 00230 0000612 00407 0000828 00534 0.000645
1 00399 0000477 00260 0000607 00236 0000554 00077 0.000879 00678 0.000778
20172 00255 0000455 00265 0000627 00119 0000435 00062 0000881 00341 0000646
3 00085 0000526 00122 0000695 00315 0000463 00540 0001006 -00297 0.000756
400217 0000488 00120 0000619 00187 0000507 -0.0305 0001004 00445 0000661
1 00281 0000472 00265 0000608 00472 0000550 -0.0011 0000769 -0.0079 0000651
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400010 0000464 00205 0000530 00093 0000509 00476 0000831 00259 0.000809
1 00463 0000457 00255 0000643 00222 0000558 00156 0.000935 00464 _0.000603
0200344 0000474 00114 0000621 00250 0000573 00435 0000994 00429 0000576
3 00181 0000502 00007 0000677 00462 0000570 00160 0000850 00177 0000641
4 00204 000049 00196 0000634 00148 0000522 -0.0606 0001112 00265 0000649
T 00652 0000503 00631 0000673 00935 0000515 00226 0000939 00174 0000668
01 200744 0000452 00489 0000564 00894 0000565 00405 0000867 00107 0000698
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Note: MCSE represents the Monte Carlo Standard Error
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Purpose Author Criteria of office building

Using at least 50% of

the gross

Choi etal. floor area as office facilities
(2010 « Over 1,000 m?in the transacted
floor area
+ Using at least 50% of the gross
Ryuetal. floor area as office facilities
(2011) + Over 1,000 m?in the gross floor
Academic i
research + Using at least 50% of the gross
Jeong floor area as office facilities
(2017) « Over 1,000 m?in the transacted
floor area
+ Using at least 50% of the gross
Ryuand Song  floor area as office facilities
(2020) + Over 500 pyeong in the gross
floor area
+ Using at least 50% of the gross
GenstarMate  floor area as office facilities
(2022) + Over 1,500 m?in the gross floor
area and over b stories
* The main use of a building is
Market o
research Kyoborealco  office building

area

(2022) + Over 3300 m?in the gross floor

Hanhwa H&R  + Over 3,300 m? in the gross floor
area and over 10 stories above

Estate Division
(2022

ground

Source: Each academic paper and market report
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RW model HRW

Seoul CBD GBD YBD Others model

N 751 162 319 82 188 751
A 0171 0172 0160 0136 0190 0.167
v 430 611 478 473 474 418
a/* 0234 0210 0210 0179 0249 0232
0y/0¢ 0.0469 0.0629 0.0676 0.0750 0.0673 0.0458
O - S - - B 0.0120
mean (g) 1.0008 1.0010 1.0013 1.0013 1.0011 1.0008
max (g) 1.0042 1.0063 1.0056 1.0078 1.0049 1.0052

- is the calculated standard deviation of the t-distribution (o, v/ (v—2))
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RW model HRW model
Seoul CBD GBD YBD Others. 8D GBD YBD Others.
MSE! 00474 00610 00537 00902 00671 00498 00490 00501 00498
sl 0748 0848 0703 0558 0582 0761 0764 0767 0726
Volatiity (%) 239 1 278 3 307 227 242 233 237
20:20 0278 0283 0300 0542 0443 0282 0289 0282 0286
Rl 20<12 0320 0330 033 0665 0498 032 0332 0324 0319
4p)  20x4 0493 0571 0541 1204 0876 0503 0528 0501 0487
20x1 0967 0735  105% 2410 1618 0974 0999 0972 0970
WAIC 106214 26812 77961 26740  27.045 113672
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Purpose  Author cBD

GBD 'YBD Others.
Choi Gangnam, Seocho,  Yeongdeungpo,
(1995) oSO AR Songpagu Mapogu
LeeandLee Yeongdeungpo,
Jongno, Jung-gu Gangnam, Seocho-gu sk
Academic  Leeand Lee

sty 0008 Jongno, Jung, Yongsan-gu  Gangnam, Seachogu

Yeongdeungpogu
Le d Le Yeongdet
*(;g‘m)* Jongno, Jung-gu Gangnam, Seocho-gu Mapo‘;u‘g""'
Jangetal, Teherano, East Yeouido,
(2021) +0ngnG, Jng, Yongsan g Gangnamdaero West Yeouido
Jongno, Jung-gu (except The rest of Seoul:
Jungnim-dong), Dongja-dong, i X
Genstarate Yeouidodong,  Mapo, Yongsan,
B Yorgsanu Gwangiwamun  Gangnam Seochogu yoeoic xS NP Ionn
sinmunro, Namdaemun, Euljiro, Sangam, etc.
Jongno, Other downtown 3
Yongsan, Mapo/
Market  Kyoborealoo Artound Gangnam, Around
tesearch (2022) Avround Jongno, Jung-gu Seochogu Yeouido-dong G‘jm};‘g:”‘
Amound Gangnam. - poundveouido,  Southeastem,
Hanhwa HER Seocho-gu, Jamsil: Ko d
Estate Division  Arround Jongno, Jung-gu Gangnamdaero,  Mapostation:East - Northeastem,
(2022)

feouido, West Southwester,

A Ye
Tsteranm;zu"ﬂ Yeouido,Mapo  Northwestern region

Source: Each academic paper and market report
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District / Region
CBD

Classification criteria

Jongno, Jung-gu

Gwanghwamun, Myeong-dong, City Hall,

Rl Euljiro, Jongno, and Chungmuro areas
Outside Other areas outside the Dosim region
Dosim
GBD Gangnam, Seocho-gu
Gananam Commercial areas around Teheran-ro and
g Gangnam-daero
8“15“19 Other areas outside the Gangnam region
angnam
VBD Yeouido-dong, Dohwa, Mapo, Gongdeok,
and Singongdeok-dong
Yeouido Yeouido-dong, Yeongdeungpo-gu
Mapo Other areas outside the Yeouido region
Others Other areas outside the main three districts
GS region Gangdong, Songpa-gu
Gangbuk, Gwangjin, Nowon, Dobong,
NE region Dongdaemun, Seongdong, Seongbuk, and
Jungnang-gu
. Gangseo, Gwanak, Guro, Geumcheon,
SW region Dongjak, Yangcheon, and Yeongdeungpo-gu
SYE region Seodaemun, Mapo, Yongsan, and

Eunpyeong-gu

Note: Detailed regions of other district were named in consideration of the
English names of the areas included in each detailed region (NE:
Northeastern region, SW: Southwestern region)
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cBD GBD YBD Others
MSEI 00513 00518 00514 00512 00516 00521 00521 00518 00516 00518
Sl 0.760 077N 0782 0.757 0778 0.760 0732 0749 0723 0.795
20x20 0281 0283 0.284 0282 0273 0.286 0.280 0283 0.287 0283
::‘gdl Rl 2012 0325 0329 0329 0327 0319 0.331 0325 0327 0.330 0325
(%P) 20x4 0.505 0513 0523 0514 0494 0523 0510 0514 051 0507
20x1 0986 1.007 1.004 1.035 0984 1017 0998 1.007 1.007 1.003
WAIC -114.520
MSEI 00497 00499 00489 00490 0.0497  0.0501 00502 00501 00499 0.0502
Sl 0.763 0773 0780 0.762 0781 0.764 0726 0742 0721 0780
Mult- 20x20  0.283 0287 0292 0287 0283 0289 0287 0287 0.295 0293
HRW Rl 2012 0325 0330 0.336 0330 0328 0335 0324 0324 0.332 0331
model (%) 20x4 0.503 0511 0527 0515 0.505 0522 0.495 0499 0.507 0509
20x1 0.960 0979 0978 0987 0967 0986 0.960 0965 0980 0974
WAIC -114.571
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HRW model Multi-HRW model

N 751 751

A 0.166 0.166
v 427 427

a/* 0.228 0.228
o 0.0456 0.0454
0¢/0y 0.0135 0.0086
Ty - 0.0112
mean (R) 1.0008 1.0009
max (g) 1.0051 1.0057
N-eff (%) 135.1 1438

" is the calculated standard deviation of the t-distribution (o, v/v/ (v —2))





