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❙ Abstract ❙
This study explores the effectiveness of retrieval augmented generation (RAG) with large language 
models (LLMs) in processing unstructured data in real estate. By connecting pretrained LLMs with 
external knowledge sources, the RAG methodology reduces hallucinations while generating reliable 
domain-specific responses. We construct an RAG-LLM model using real estate news articles to 
predict directional movements in Seoul apartment price indices. Analysis spanning 2015‒2024 
reveals that RAG-LLM predictions serve as significant leading indicators for apartment price 
changes, achieving 85% accuracy and 93% area under the curve - receiver operating characteristic 
(AUC-ROC). These RAG-LLM predictions outperform those based on the autoregressive integrated 
moving average (ARIMA) model by more than 11%. Employing chain-of-thought prompts with RAG 
further enhances performance, with improved metrics observed when evaluated using ARIMA with 
exogenous variables. Our findings suggest that the RAG-LLM approach represents a significant 
advancement in real estate analysis by effectively leveraging unstructured data and overcoming the 
limitations of traditional sentiment analysis through complex contextual understanding. The 
RAG-LLM approach also enables near real-time forecasting, significantly boosting its practical 
utility in real-world applications.
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Ⅰ. 서론

우리나라의 부동산 가격 변동은 전 국민적인 관

심사이자 주요한 경제적, 사회적 문제이다. 2023

년 기준 부동산은 한국 가계 총자산의 79.7%를 

차지할 정도로 큰 비중을 차지하고 있으며(신한

은행, 2024), 부동산 가격의 변동은 가계의 재정

적 관심 이외에도 정책 및 금융과 같은 거시적 요

인에 영향을 미치는 요소이다(Mian and Sufi, 

2014). 최근에는 부동산 가격의 변화를 예측하는 

방안으로 뉴스 기사와 같은 미디어에서 나오는 비정

형 데이터를 분석하는 접근 방식이 제안되고 있다.

부동산은 수요자들의 심리 변화가 가격 형성에 

중요한 요소로 작용한다(김대원 ․ 유정석, 2013). 

특히 주거용 부동산은 비전문적인 시장 참여자들

이 많은 시장으로, 수요자들의 심리와 직관에 영

향을 받는 것으로 알려져 있다(진창하, 2012). 미

디어에서 부정적인 내용이나 어조로 보도가 이루

어질 경우, 소비자들의 경제 상황에 대한 인식 역

시 부정적인 영향을 받게 된다(이완수, 2007). 미

디어의 영향을 분석한 부동산 연구에서는 뉴스 기

사나 방송의 비정형 데이터의 감성을 측정하여 아

파트 가격을 예측하고자 하는 시도가 존재하였으

며(경정익 ․ 이국철, 2016; 박재수 ․ 이재수, 2019, 

2021; Soo, 2018), 감성분석과 같은 방법론으로 

비정형 데이터가 부동산 가격의 예측에 기여할 수 

있음을 보였다.

최근 AI 기술의 발전과 함께 OpenAI사의 

GPT와 같은 사전 훈련된 대규모 언어모델(large 

language model, LLM)이 상용으로 공개되고 

있다. LLM은 감성분석과 같은 비정형 데이터 처

리에서 기존의 방법론 대비 우수한 성능을 보이고 

있으며, 개체명 인식, 맥락 파악 및 추론 등 복잡

한 작업을 수행할 수 있다(Brown et al., 2020). 

LLM에 입력하는 텍스트를 설계하는 프롬프트 엔

지니어링(prompt engineering)을 통해서도 고

도화된 추론과 같은 LLM의 역량을 더 끌어내 높

은 품질의 답변을 생성할 수 있다(White et al., 

2023). 최근 연구에서는 LLM인 GPT-4가 텍스

트 이해 및 일반화나 추론 작업에서 대학생 평균

보다 우수한 성능을 보이기도 하였다(Shultz et 

al., 2025).

다만 LLM은 특정 시점까지의 일반적인 도메인

에 대해 훈련된 모델이기에 최신 데이터나 특정한 

지식 도메인이 요구되는 분야에서는 성능의 저하

가 관찰되며, 환각 현상(hallucination) 같이 그

럴싸한 오답을 작성하는 등의 치명적인 단점이 존

재한다(Gao et al., 2023). 특히, 부동산 분야와 

같이 전문적인 지식이 요구되며 학습에 활용할 텍

스트 데이터가 희소한 분야에서는 LLM의 효용성

이 상대적으로 낮게 나타난다(Chen and Si, 

2024; Gloria et al., 2024). 지식 집약적이고 답

변에 명확한 근거가 필요한 분야에서 LLM이 보

이는 한계를 극복하기 위하여 프롬프트에 외부 지

식을 주입하는 방법론이 제안되었으며, 전문적인 

지식의 제공을 통해 LLM의 환각 현상을 줄이고 

생성된 답변의 신뢰도를 높일 수 있음을 보였다

(Martino et al., 2023).

Lewis et al.(2020)은 지식 집약적인 분야에 

검색증강생성(retrieval augmented generation, 

RAG)이라는  LLM과 외부의 지식 데이터베이스 

검색 시스템을 결합하는 방식을 제안했다. RAG
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는 LLM으로 답변을 생성하기 전 신뢰성 높은 외

부 지식 데이터베이스로부터 검색(retrieval)을 

통해 문제 해결에 필요한 문서와 근거를 확보하여 

LLM의 역량을 증강(augmented)하여 답변을 생

성(generation)함으로써 출처가 확실하고 우수

한 품질의 답변을 얻을 수 있다. Gao et al. 

(2023)은 RAG-LLM이 검색된 정보에 근거하여 

답변을 작성하고 사전훈련 때 사용한 상식의 사용

을 제한함으로써, 환각 현상의 발생을 줄이고 생

성된 답변의 신뢰성과 투명성을 높임을 보였다.

최근 부동산 분야에서도 LLM을 활용한 연구가 

제시되고 있다. RAG-LLM을 활용하여 부동산 계

약을 분석하여 유용한 정보를 추출하는 사례나

(Yang et al., 2024), 부동산 가격의 예측에 

LLM의 감성분석 능력을 활용하거나(김수아 외, 

2023), 중국 임대주택 유사 거래 사례를 LLM이 

분석하여 임대가격을 예측한 사례(Chen and Si, 

2024)가 제시되는 등 LLM의 고도화된 추론 역량

을 부동산 분야에도 적용하고자 하는 시도가 이어

지고 있다. 다만 설명력 높고 실시간으로 접근할 

수 있는 데이터인 부동산 뉴스 기사를 원천으로 

하여 RAG 시스템을 구축하고, 프롬프트 엔지니

어링을 활용하여 LLM을 미래 주택 가격의 예측

에 활용한 사례는 전무하다.

본 연구의 목적은 주요 경제신문의 부동산 뉴

스를 기반으로 RAG 시스템을 구축하고, 이를 

LLM과 결합하여 미래 부동산 가격에 대한 유의

미한 예측이 가능한지를 검증하는 데 있다. 뉴스 

기반의 RAG-LLM을 통해 월별로 미래 부동산 가

격에 대한 전망을 생성하고, 생성된 전망점수의 

가격 예측의 선행성과 예측력을 분석하고자 한

다. 이를 통해 부동산 분야의 비정형 데이터를 효

과적으로 처리하기 위해 LLM을 활용하고, 다음 

달 전망을 신속하게 생성함으로써 예측의 시간적

인 유용성을 높이는 방안을 제안한다.

본 연구에서는 2015년부터 2024년까지 수집

한 부동산 뉴스 기사를 바탕으로 RAG에 활용할 

수 있는 월별 데이터베이스를 구축하였으며, RAG- 

LLM을 통해 매월 서울 아파트의 매매가격에 대한 

전망을 생성하였다. 한국부동산원의 아파트 매매

가격지수를 기준으로 하여 전망점수의 유용성을 

분석하였고, 생성된 전망점수는 매매가격지수 변

화 대비 1~4개월 정도 유의미한 선행성을 나타내

고 장기 시계열 예측에도 기여함을 보였다. 또한 

RAG-LLM의 전망점수를 방향성 예측에 활용하면 

데이터의 시차를 고려한 ARIMA(autoregressive 

integrated moving average) 시계열 모형보다 

높은 정확도와 우수한 분류 성능을 확인하였다. 

공표 및 산출에 한 달 이상의 시차가 존재하는 거

시변수 및 매매가격지수를 활용하는 기존 방법에 

비해, 제안한 방법이 시간적 제약을 극복하여 유

용한 전망을 도출할 수 있음을 확인하였다.

Ⅱ. 선행연구

1. 뉴스 및 미디어를 활용한 부동산 연구

뉴스와 같은 미디어는 부동산 시장 참여자들의 

심리와 현실 인식에 영향을 주고(이완수, 2007), 

심리적 태도의 변화가 주택의 매매에 영향을 주게 

된다(김대원 ․ 유정석, 2013). 
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특히, 뉴스 기사에 제시된 감성이 부동산 가격

의 변동과 유의미한 영향이 있다는 연구가 다수 

제안되었다. 경정익 ․ 이국철(2016)은 부동산 기

사의 감성이 아파트 실거래 가격과 높은 상관성을 

보이며, 심리지수 및 거래량과도 유의미한 상관

관계가 있음을 보였다. 박재수 ․ 이재수(2019)는 

서울 권역의 아파트에서 뉴스의 감성과 가격 움직

임 사이에 상관관계가 있으며, 온라인 신문 기사

와 관련된 긍정적인 감성이 매매가격지수와 유의

미한 인과관계가 있으며, 일부 지역에서는 감성

지수가 선행함을 보였다. 서정석 외(2021)는 주

택 뉴스 기사의 감성과 소비자 심리 사이에 시계

열 관계가 있고, 일부 주제에서 투자심리가 주택 

가격에 그레인저 인과관계가 있음을 확인하였다. 

뉴스 기사에 대한 감성분석을 통해 작성된 감

성지수는 매매가격 대비 선행성이 관찰되었다. 

본 연구에서 핵심적으로 참고한 박재수 ․ 이재수

(2021)는 뉴스 기사 기반의 심리지수가 아파트 

매매가격에 대해 선행성을 지니며, 심리지수를 

시계열 모형의 외생변수로 활용한 ARIMAX 

(autoregressive integrated moving average 

with exogenous variable) 모형이 ARIMA 모

형 대비 RMSE(root mean square error), MAE 

(mean absolute error) 오차를 각각 7.9%, 

6.2% 개선할 수 있음을 보였다.

미디어 데이터는 일반적으로 즉시성이 있어, 

집계 후 발표 시점까지 한 달 이상의 시차가 존재

하는 거시경제 데이터, 심리지수 혹은 가격지수

에 비해 더 빠르게 데이터의 입수와 활용이 가능

하다. 별도의 거시변수나 시차가 존재하는 데이

터를 활용하지 않고 뉴스 기사 기반의 접근을 활

용하면, 데이터의 시차를 최소화하고 실시간에 

가깝게 예측을 생성하여 투자 및 정책 의사결정 

및 참고 자료로써의 유용성을 극대화할 수 있다.

뉴스 기사에 대한 감성분석 방법론은 대체로 

TF-IDF(term frequency-inverse document 

frequency)와 같은 빈도 기반의 접근이 대부분이

었으나, 자연어처리 기술의 발달과 함께 문장 전체

나 기사를 딥러닝 모델을 통해 처리하는 방안이 제

시되었다. 박재수 ․ 이재수(2021)와 주종웅 ․ 권영상

(2023) 에서는 언어모델로 BERT(bidirectional 

encoder representations from transformers)

를 사용하여 문장 단위의 감성을 분석하였고, 김

수아 외(2023)에서는 GPT와 같은 LLM을 통해 

요약된 기사의 긍정/부정 감성을 분류하는 방법

이 제시되었다. 

최근 제시된 연구에서는 부동산 관련 뉴스의 

전체 텍스트에 대한 감성분석보다는 세부적인 맥

락의 중요성에 주목하고 있다. 홍지수(2023)는 

기사의 주제에 따라 부동산의 비기초가격에 다른 

방향의 영향을 미친다는 점을 제시하였다. 정책

과 관련된 기사의 빈도는 가격에 부정적인 영향을 

미친 반면, 광고와 관련된 기사는 가격에 긍정적

인 영향을 미치는 차이를 보였다. Zhu et al. 

(2022)은 중국 주택 시장의 소셜 미디어를 대상

으로 딥러닝 방법론을 통해 텍스트로부터 과거의 

심리지수와 미래 심리지수를 분리하였다. 분리된 

미래 심리지수는 주택 가격의 변화에 통계적으로 

유의하며, +1 표준편차 증가할 때마다 다음 달 주

택 가격이 +0.2 표준편차(0.09%)만큼 상승하였

다. 이와 같은 결과는 비정형 데이터를 부동산 분

석에 활용할 때, 미래 가격의 움직임에 영향을 미
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칠 수 있는 부분에 집중함으로써 비정형 데이터의 

유용성을 극대화할 수 있음을 시사한다. 

2. LLM(Large Language Model) 및 RAG 

(Retrieval Augmented Generation) 연구

뉴스 기사와 같은 텍스트 기반의 비정형 데이

터 처리에 있어서 LLM은 기존의 언어모델들 대

비 우수한 성능을 보인다(Brown et al.,  2020). 

최근 발표되는 상용 LLM의 성능은 많은 벤치마

크에서 인간을 능가하는 성능을 보여주고 있으며

(Shultz et al., 2025), 복잡한 맥락을 고려하여 

답변을 작성하거나 단계별로 추론을 수행하는 등 

고도화된 지식 작업에 활용될 가능성을 보여주고 

있다.

LLM을 효과적으로 활용하기 위해서는 적절한 

프롬프트 엔지니어링이 같이 진행되어야 한다. 

프롬프트는 LLM이 답변하는 출력과 상호작용을 

정의할 수 있는 프로그래밍 형태로써 보통 LLM

에 입력하는 텍스트의 형태로 구성된다. White 

et al.(2023)은 LLM을 효과적으로 다룰 수 있는 

프롬프트 구축을 위한 프레임워크를 제안하였는

데, 작동 방식 및 제약조건과 같은 명확한 지시사

항의 제공, 역할 부여, 출력의 규격화, 그리고 적

절한 맥락을 제공하는 것이 답변의 품질 향상에 

중요함을 밝혔다.

Wei et al.(2022)은 LLM의 답변 생성 전략에 

추론 과정을 포함하도록 지정하는 방법인 Chain- 

of-Thought 프롬프트 엔지니어링을 통해 더 좋

은 품질의 답변을 생성하는 방법을 제시하였다. 

사람이 어려운 문제를 작게 나누어 풀 듯 프롬프

트를 통해 답변을 사고 단계별로 제시하도록 지시

하여 LLM의 추론 역량을 활용하였다. Chain- 

of-Thought 프롬프트는 상식 추론 작업에서 

LLM의 정답률을 69.4%에서 75.6%로 크게 끌어

올렸으며, 스포츠 분야 문제의 경우 80.5%의 정답

률을 95.4%까지 끌어올리는 결과가 보고되었다. 

상용 LLM 및 오픈소스 LLM의 대부분은 일반

적인 텍스트에 대해 훈련된 모델이기에, 최신 데

이터나 전문적인 지식 도메인이 요구되는 분야에

서는 성능이 크게 저하된다. LLM의 훈련용 데이

터 세트에는 부동산 관련 콘텐츠가 과소 표현되는 

경향이 존재하여 모델의 미세조정(fine tunning)

이나 추가적인 맥락 제공 없이 LLM을 부동산 분

석에 활용하면 모델의 지식 부족 등이 원인이 되

어 낮은 성능을 보인다(Chen and Si, 2024; 

Gloria et al., 2024).

더불어 LLM의 확률 모델 특성으로 인해 LLM

은 종종 그럴듯하게 들리지만, 사실이 아니거나 

터무니없는 정보를 생성하는 환각 현상이라는 문

제를 가지고 있다(Bender et al., 2021). 이러한 

문제는 사실에 기반한 답변이 중요한 분야와 최신

의 정보가 요구되는 분야에서 LLM 활용의 주된 

제약 요소이다. 이 문제점을 극복하기 위하여 프

롬프트에 최신 데이터나 전문적인 외부 지식을 주

입하는 방안이 제시되었으며(Martino et al., 

2023), 프롬프트에 적절한 외부의 맥락 데이터를 

통합하면 LLM의 환각 현상을 줄이고 생성된 답

변의 신뢰도를 높일 수 있음을 보였다.

외부의 전문적인 지식 데이터베이스와 연계하

여 LLM을 활용하는 방법론의 대표적인 방식이 

검색증강생성(RAG)이다. Lewis et al.(2020)이 
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제시한 RAG는 먼저 검색을 통해 문제 해결에 필

요한 외부의 지식을 확보하고, 이를 기존의 프롬

프트에 맥락 데이터로 통합하여 프롬프트를 증강

한다. 그리고, LLM에 증강된 프롬프트를 제공함

으로써 지식 집약적인 작업에 대한 효과적인 답변 

생성이 가능함을 보였다. RAG는 LLM에 대한 미

세조정과 같은 재훈련 방법에 비해 구축이 쉽고, 

최신 데이터 사용이 용이하며 출처를 기재함으로

써 답변의 신뢰도를 높일 수 있다(Gao et al., 

2023). 일례로, Zhang et al.(2023)은 뉴스, 소셜 

미디어 등으로 구축된 RAG-LLM을 이용하여 금

융 감성분석을 수행하였다. 이는 일반적인 LLM 

및 금융 분야에 미세 조정된 특화 모델에 비해서

도 높은 정확도를 보였고, 시계열 시기별로 판단

의 기준이 달라지는 질의에도 높은 분류 성능을 

보였다.

RAG-LLM의 구축 단계는 인덱싱, 검색, 증강 

및 생성의 3단계로 분류할 수 있다. 먼저, 인덱싱 

단계에서는 원본 문서를 일반 텍스트로 변환하

고, 특정한 크기의 텍스트 길이로 문서를 분할하

고, 분할된 문서에 대한 임베딩(embedding) 벡

터를 생성한다. 임베딩은 단어나 문장을 벡터로 

인코딩하는 과정으로써 의미나 문맥적으로 유사

한 단어의 경우 유사한 임베딩 벡터를 가진다. 

Reimers and Gurevych(2019)이 제안한 Sentence 

BERT와 같은 문장 단위의 임베딩 모델이 주로 사

용되며, 문서의 텍스트와 임베딩을 향후 검색 단

계에서 활용할 수 있도록 저장한다. 원본 문서의 

생성일자와 같은 메타데이터(meta data)를 이용

하면 더 빠른 검색과 효율적인 활용이 가능하다. 

검색 단계에서는 사용자의 질의를 동일한 임베

딩 모델을 통해 변환한 다음, 높은 임베딩 유사성

을 지닌 문서를 검색하게 된다. 사용자가 설정한 

개수의 상위 문서가 검색 단계에서 획득되며, 이

때 중복을 최소화하고 풍부한 맥락 정보의 획득을 

위해 MMR(maximum marginal relevance)

과 같은 검색 방법론을 활용하여 유사성과 다양성

의 균형점을 찾아 검색된 문서에 순위를 부여할 

수 있다.

증강 및 생성 단계는 정해진 프롬프트 템플릿에 

검색 단계에서 획득한 문서의 내용들을 결합하여 

프롬프트를 증강하고 LLM에 보내는 단계다. 이

때 프롬프트 내에 지시사항을 명시하여 자체 지식

의 사용 여부와 같은 작동 방식을 통제할 수 있다. 

최근 부동산 분야에서도 LLM을 활용한 연구가 

제시되고 있다. 중국의 주택을 대상으로 유사한 

거래 사례를 LLM으로 분석하여 임대가격을 예측

한 사례(Chen and Si, 2024)에서는 규격화된 프

롬프트 템플릿을 작성하고, 프롬프트 내에 명확

한 지시(instruction)와 유사한 거래 사례를 맥락 

데이터로 제공하여 LLM 기반의 가격 예측을 수

행하였다. 실험 결과 예측 성과는 프롬프트의 사

소한 표현의 변화에 강건한 모습을 보였으며, 맥

락 데이터에 유사한 거래 사례가 10개 주어진 모

델은 거래 사례가 없는 모델의 예측 결과 대비 

MAE가 13.5% 우수하고 결정계수가 0.46에서 

0.80으로 증가함을 보였다.

3. 선행연구와의 차별점

본 연구는 우수한 예측력과 도메인의 전문 지

식으로 활용할 수 있는 부동산 뉴스 기사 데이터
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를 대상으로, RAG-LLM 구축과 프롬프트 엔지니

어링을 통해 비정형 데이터를 부동산 시장의 전망

에 효과적으로 활용할 수 있는 형태로 전환했다는 

점에서 의의가 있다.

먼저, LLM의 우수한 자연어처리 능력은 수집

된 기사 원문에 제시된 여러 내용 중 질의 대상에 

대한 명확한 내용의 추출이 가능하고, 질의와의 

관계성과 중요도에 대한 파악이 가능하며, 제시

된 내용이 미래 시점에 대한 전망인지 여부를 구

분할 수 있다. 기존의 언어모델보다 강력한 역량

을 지닌 LLM을 활용하여 비정형 데이터 분석을 

고차원적으로 진행함으로써, 기존의 뉴스 및 미

디어를 활용한 연구에서 제시된 여러 한계(개체

별 감성 추출, 맥락 파악, 전망 정보 추출 등)를 극

복하여, 기존의 뉴스 기반 예측 연구보다 미래 가

격 변화에 더 높은 상관관계를 가진 전망 점수를 

산출하였다.

두 번째로, RAG와 프롬프트 엔지니어링을 통

해 LLM의 한계점인 환각, 전문지식 부족 그리고 

사전지식에 의한 편향을 최소화하였다. RAG를 

통해 LLM이 가지는 부작용을 최소화하면서 LLM

이 가지는 강력한 추론 능력을 활용할 수 있는 시

스템 구축 방안을 제시하고, 산출된 전망 점수의 

아파트 매매가격지수 예측 성능을 검증하였다.

마지막으로, 본 연구는 RAG-LLM를 활용하여 

미디어 빅데이터만으로 시간적 유용성을 높이는 

예측 생성이 가능함을 보였다. 통계 데이터와 같

은 거시변수나 심리지표, 매매가격지수의 경우 

집계 후 공표까지 1~2개월의 시차가 발생하여 실

시간으로 유용한 전망을 생성하기가 어렵다. 반

면, 연구에서 제안한 접근 방식은 월말에 신속하

게 당월의 RAG를 구축할 수 있고 이를 바탕으로 

다음 달 전망을 이달 말에 생성할 수 있다. 이를 통

해 시간적 유용성을 높인 전망의 생성이 가능하

며, 다른 지표들의 발표 전까지 의사결정을 위한 

예비적인 선도 지표로 활용할 수 있다.

Ⅲ. 연구 방법

1. 연구의 범위와 데이터

본 연구에서는 서울특별시의 아파트를 분석 대

상으로 선정하였다. 서울은 대한민국 인구의 19%

가 거주하고 있는 가장 큰 도시이고(행정안전부, 

2024), 정책 목표와 및 사회적 관심이 서울 아파

트시장에 집중되어 있기 때문이다(이창무, 2020). 

사용한 아파트 매매가격의 기준 지표는 한국부동

산원이 집계하여 작성하는 아파트 매매가격지수

를 활용하였다. 월간 기준으로 공표된 매매가격

지수를 대상으로 2014.12.~2025.02.의 123개

월 기간에 대해 가격지수를 수집하였다. 동 지수

는 집계부터 공표까지 약 2개월 이내의 시차가 존

재한다(익월 15일 공표).

연구에 활용할 부동산 뉴스 기사는 금융정보 

단말기(check expert)에서 제공하는 뉴스 API

를 이용하여 수집하였다. 12개 경제 전문지에서 

‘부동산’ 항목으로 분류된 뉴스 기사를 대상으로 

제목, 본문 및 메타데이터(일시, 언론사)를 수집

하였다. 2015.01.~2024.12.까지의 기간 동안 

총 365,413건의 기사를 수집하였다. 수집한 뉴

스 기사의 상세 통계는 <표 1>과 같다.
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연구에서는 수집된 기사를 바탕으로 RAG 시

스템을 구축한 다음, 서울 지역의 아파트 가격의 

1개월 및 3개월 뒤 가격에 대한 미래 전망을 질의

하여 답변을 RAG-LLM을 통해 생성하고 생성된 

예측의 유효성을 평가하였다.

2. RAG(Retrieval Augmented Generation) 

시스템 구축

본 연구에서는 전반적인 시스템 구축을 위해 

Python 환경의 LangChain 라이브러리를 활용

하였다. LLM은 별도로 API key 발급 후 라이브

러리에 내장된 함수들을 통해 질의 및 답변 생성 

작업을 수행하였다.

RAG-LLM 구성 단계는 인덱싱, 검색, 증강 및 

생성의 세 단계로 분류할 수 있다. 인덱싱 단계에

서는 먼저 분할 작업을 수행하여, 수집된 뉴스 기

사와 같은 문서를 적절한 단위로 나누어야 한다. 

LLM은 입력 프롬프트 크기에 제한(context 

window size)이 있어 전체 문서를 부분으로 나

누어 필요한 부분만 활용하여 프롬프트를 증강하

는 절차가 효과적이기 때문이다. 다음으로 수집

된 원본 문서들을 적절한 크기의 텍스트 덩어리로 

분할하는 과정이 필요하다. Wang et al.(2024)

은 인덱싱 단계에서 너무 긴 길이로(2,048자 이

상) 문서를 분할하면 데이터의 신뢰성에 악영향

을 주었으며, 겹치는 부분(overlap)을 두는 

sliding window 방식으로 문서를 분할하는 게 

우수한 성능을 보인다는 것을 제시하였다.

본 연구에서는 문장 단위의 분할을 수행하는 

recursive text splitter를 활용하여, 뉴스 기사 

본문을 1,000자 이내의 텍스트로 문단 및 구두점

을 기준으로 분할하여 별도의 문서로 저장하였다. 

문서 분할 과정에서는 앞뒤로 200자 이내의 겹치

는 부분을 포함하여 의미의 소실을 최소화하였다. 

이후, 분할된 문서를 Gan(2021)이 제시한 한국

어 기반 Sentence BERT(https://huggingface. 

co/jhgan/ko-sbert-nli)를 이용하여 임베딩으

로 변환하였다. 임베딩과 분할된 문서, 메타데이

터를 월별로 집계하여 Chroma DB 기반의 월별 

부동산 뉴스 벡터 DB를 구성하였다. 데이터 수집

과 인덱싱 단계를 포함한 RAG 구축 단계를 모식

도로 나타내면 <그림 1>과 같고, 월별 벡터 DB에 

분포된 문서의 통계는 <표 2>와 같다.

검색 단계에서는 LLM이 해결하기 위한 문제와 

가장 관련성 높은 문서를 집계하는 과정이 수행된

다. 본 연구에서는 검색 단계에서 중복을 줄이고 

<표 1> 수집한 뉴스 기사의 통계

언론사 수집한 기사 수 평균 텍스트 길이

한국경제 81,674 1,297

매일경제 64,730 1,214

파이낸셜 57,580 1,115

머니투데이 35,059 1,181

News Pim 31,685 1,045

아시아경제 30,563 1,187

조선비즈 21,212 1,268

서울경제 20,481 1,123

한국금융신문 8,115 1,192

뉴스토마토 6,114 1,328

컨슈머타임스 5,086 1,018

전자신문 3,114 986

주 : 기사 수집 기간은 2015.01.01.~2024.12.31.
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다양성을 높인 최종 검색 결과를 얻기 위하여 

Carbonell and Goldstein(1998)이 제안한 MMR 

방법론을 활용하였다. 직전 월의 DB에서 검색 키워

드를 임베딩으로 변환하여 쿼리를 작성하고, 작

성된 쿼리와 유사도가 높은 문서를 초기 검색 풀 

크기(N=240)만큼 수집하였다. 수집된 문서를 

MMR을 통해 유사도 및 다양성을 모두 고려하여 

최종순위를 계산하여 최종 검색 문서 수(K=60)

만큼의 최종 문서를 선정하였다(<그림 2>).

MMR의 산식은 (식 1)과 같다. 은  해

당 문서()와 쿼리(검색 키워드 임베딩, )의 유

사도이며, 
′∈′
max′ 은 해당 문서(d)와 이미 

선택된 문서 세트(D’)에서 가장 유사한 문서와의

유사도이다. 는 유사성과 다양성의 상대 중요도

<그림 1> 기사 수집 및 RAG(retrieval augmented generation) 인덱싱 단계 모식도

<표 2> 월별 벡터 DB 내 포함된 문서의 분포

구분 값

평균 5,320

최대 3,374

최소 7,859

표준편차 950

합계 638,327

주 : Chroma DB에 구축된 총 텍스트 덩어리의 통계.

주 : BERT, bidirectional encoder representations from transformers; MMR, maximum marginal relevance; LLM, large 
language model; RAG, retrieval augmented generation.

<그림 2> RAG 활용 단계 모식도(문서 검색, 프롬프트 증강, LLM 기반의 답변 생성 단계)
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를 조절하는 매개변수로 연구에서는 0.5를 선정

했다(<표 3>). MMR값으로 K개의 문서를 순차적

으로 선택하는데, 각 단계에서 이전에 선택된 문

서 세트를 고려하여 MMR을 최대화하는 문서를 

선택하는 과정을 K회 반복한다.

argmax∙ 

 
′∈′∙max′  (식 1)

RAG 과정에서 너무 많은 문서를 수집하여 

LLM에 전달하면 LLM 활용에 드는 비용이 증가

하며, 수집된 문서의 일부를 LLM이 인지하지 못

하는 needle in haystack이라는 문제가 발생한

다(Laban et al., 2024). 지나치게 많은 맥락 정

보로 프롬프트를 증강하여 프롬프트의 크기가 길

어지면 일부 문서의 내용에 대한 분석 효율이 떨

어지게 된다.

Leng et al.(2024)은 최신 LLM 모델들을 대상

으로 프롬프트의 토큰 길이를 증가시키면서 RAG 

정답률을 비교하였다. gpt-4o-mini 및 gemini- 

1.5-flash LLM은 각각 3.2만 토큰과 6.4만 토큰 

길이에서 성능이 최고점이 나타나는 것을 확인하

였다. 본 연구에서 인덱싱한 문서가 최대 1,000 토

큰(1글자=1 토큰) 정도임을 고려하여, 증강된 프

롬프트의 크기 한계를 6.4만 토큰 이하로 설정하

고자 최종 검색 문서 수(K)를 60개로 설정하였다.

초기 검색 풀 크기(N ) 설정은 LLM 기반 문서 

순위 부여 연구에서 MMR이 다른 방법론보다 우

수한 성과를 보인 Carraro and Bridge(2024)의 

사례를 참고하였다. MMR이 다른 재순위화 방법

보다 높은 성능을 보인 데이터 세트에서 검색시 N

을 K의 4배수로 활용한 점을 고려하여 본 연구의 

초기 검색 풀 크기도 60개의 4배수인 240개로 설

정하였다.

증강 및 생성 단계에서는 서울 아파트 매매가

격 미래 예측을 위한 프롬프트를 생성하였다. 전

월 기사로 구성된 DB에서 검색 단계를 통해 수집

된 문서를 프롬프트 템플릿에 맥락 정보로 증강하

여 최종 프롬프트를 작성하였으며, 생성 단계에

서는 프롬프트를 LLM에 전송하여 당월 미래 전

망을 생성하고 이를 집계하였다. LLM 종류에 따

른 효과를 최소화하기 위해 OpenAI의 gpt- 

4o-mini(2024.07.18.), Google의 gemini- 

2.0-flash(2025.02.24.)의 두 가지 모델을 답변 

생성에 활용하였으며, 불안정성을 통제하기 위하

여 LLM의 초매개변수 중 Temperature(출력의 

무작위성을 통제하는 변수)는 0으로, Max_tokens 

(출력 크기 변수)은 3,000으로 설정하였다.

3. 프롬프트 설계와 답변 생성

연구에 활용한 프롬프트 템플릿의 세부적인 구

성은 LangChain에서 제시하는 RAG 프롬프트의 

권장 사항과 부동산 분야의 RAG 활용 사례인 

<표 3> 검색단계의 주요 변수 정리

구분 주요 변수

검색 키워드(서울) 서울, 아파트, 가격

최종 검색 문서 수(K ) 60

초기 검색 풀 크기(N ) 240

순위 부여 방법론 MMR

주 : MMR, maximal marginal relevance(λ=0.5).
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Chen and Si(2024)와 Yang et al.(2024)에서 제

시된 프롬프트 구조를 참고하여 작성하였다. 프롬

프트 템플릿은 <표 4>와 같이 지시(instruction), 

맥락(context), 질의(query), 출력형식지정(output 

formatting)의 네 가지 부분으로 구분된다.

먼저, 지시 프롬프트에서는 RAG의 명확한 작

동을 위해 역할 부여, 맥락에 근거한 답변, 출처의 

적시를 지시하였다. 또, 연구 모형별로 마지막 지

시 사항(지시 3)을 달리하여 단순 질의 기반의 

RAG 프롬프트뿐만 아니라 Chain-of-Thought 

방식의 프롬프트를 활용하였다. 맥락 프롬프트에

서는 RAG의 검색 단계에서 수집된 텍스트를 구

분하여 통합하였다. 제시한 프롬프트 템플릿의 

{context} 부분에 맥락 데이터로 검색 단계에서 

수집된 60개의 문서가 들어가게 된다. 질의 프롬

프트에서는 1개월 및 3개월의 두 가지 기간을 활

용하여 질의 프롬프트를 달리 작성하였다.

출력형식지정 프롬프트는 LLM의 출력 분포와 

편향에 직접적인 영향을 미치는 것으로 알려져 있

다. Schulhoff et al.(2024)은 리커트 척도를 출

력 형식으로 활용하는 것이 LLM에게 척도의 개

념을 더 잘 이해할 수 있게 한다는 점을 보였고, 

Lu et al.(2025)은 뉴스 헤드라인을 대상으로한 

감성분석 작업에서, 인간 전문가가 수행한 분석 

결과와 리커트 척도를 이용해 생성한 LLM의 감

성분석 사이 높은 유사도가 나타남을 보였다.

특히 답변 형식으로 ‘예/아니오’의 이분법적인 

형식을 지정하면 다수의 모델에서 명확한 부정 편

향이 발생했지만, 여러 구간을 가진 리커트 척도 

형식을 활용하면 LLM은 인간과 높은 상관관계

(gpt-4o-mini 기준 0.77)를 가진 답변을 생성함

을 보였다. 단, 인간이 극단적인 감성으로 분류한 

기사에서 LLM은 극단적인 점수를 피하는 보수적

인 모습이 나타났다. 

본 연구에서도 답변 형식에 따른 LLM 출력 결

과의 편향을 최소화하기 위하여 리커트(Likert) 7

점 척도로 출력 형식을 지정하였고, 예시 답변을 

{example} 영역에 기재하여 규격화된 LLM의 답

변 생성을 유도하였다. 

답변 생성 단계에서는 예측 기간, 프롬프트 종

<표 4> 프롬프트 템플릿 주요 구성

구분 프롬프트 템플릿

지시 1 당신은 질문-답변을 돕는 어시스턴트입니다.

맥락
다음은 주어진 질문에 답변하기 위해 수집된 문서들
입니다:
{context}

질의
질문: 향후 {period}동안 서울 지역의 아파트 가격 
전망이 얼마나 긍정적인가요?

지시 2

답변은 한국어로 작성해주세요.
질문에 답변할 때는 수집된 문서 정보들을 활용하세요.
만약 문서에서 질문에 대한 답을 찾을 수 없다면, 
“제공된 문서에서는 해당 정보를 찾을 수 없습니
다.”라고 답변해주세요.
답변은 반드시 주어진 문서의 내용에 기반해야 하
며, 추측이나 일반적인 지식을 포함하지 마세요.

출력 형식 
지정

답변의 7점 척도로 제안해주세요!
척도 기준은 다음과 같습니다.
척도 기준: 1=매우 부정적, 2=부정적,  3=약간 부
정적, 4=중립, 5=약간 긍정적, 6=긍정적, 7=매우 
긍정적
{example}

지시 3
(RAG)

답변의 하단에는 참고한 주요 내용의 출처에 대해 
간략히 기재해주세요.

지시3
(CoT)

결론이 정확한지 확인하기 위해 단계별로 추론 과정
을 작성해주세요. 처음부터 정답을 단순히 언급하
는 것은 피해주세요.

주 : 1) CoT는 Wei et al.(2022)의 프롬프트 내 추론 방식인 
Chain-of-Thought.

2) RAG, retrieval augmented generation.
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류(Chain-of-Thought 사용 여부)를 달리하여 

총 4가지의 전망 모형을 생성하였다. 모형별로 전

망 생성 단계의 세부적인 차이점은 <표 5>와 같으

며, 예시 답변을 포함하여 작성된 모형 2의 프롬

프트 전문은 <표 6>과 같다.

답변 생성 단계에서는 LLM의 불확실성을 최소

화하면서 평가를 수행하기 위하여 반복적인 답변

의 생성을 요청하였다. Blackwell et al.(2024)

에서는 gpt-4o 및 gemini-1.5-pro에 대해 긴 

질의를 수행할 때 4회 이상 질의를 진행하면 30회 

이상 질의를 한 경우와 유사한 신뢰수준이 형성됨

을 보였다. 본 연구에서는 모형별로 5회의 반복적

인 답변 생성을 수행한 이후 생성된 답변에서 제

시된 전망점수를 집계하여 모형별 최종 전망점수

를 산출하였다.

전망점수 산출 과정에서의 문서 수집 예시와 

LLM의 답변 생성 메커니즘에 대한 이해를 돕기 

위하여, RAG-LLM이 부정적인 전망 점수를 생성

한 2022년 10월과 긍정적인 전망 점수를 생성한 

2024년 7월에 수집된 주요 뉴스 기사 일부의 헤

드라인을 <표 7>에, 이를 바탕으로 생성된 다음 

달 가격 방향성의 답변 예시와 전망 점수를 <표 

8>에 정리하였다. 예시 답변은 LLM의 답변 작성 

과정이 명확히 나타나는 Chain-of-Thought 프

롬프트를 사용한 모델 2번으로 제시하였다. 

<표 5> 답변 생성 단계 모형 구분

구분 전망기간 프롬프트 LLM

모형 1 1개월 RAG

Gpt-4o-mini,
gemini-2.0-flash
각 5회 반복 후 평균

모형 2 1개월 CoT

모형 3 3개월 RAG

모형 4 3개월 CoT

주 : 1) RAG: 단순 질의응답 기반의 RAG 프롬프트.
2) CoT: Chain-of-Thought 기반의 RAG 프롬프트.
3) LLM, large language model.

<표 6> 예시: 모형 2의 프롬프트 템플릿 전문

프롬프트 전문(월별로 서로 다른 맥락정보 증강)

당신은 질문-답변을 돕는 어시스턴트입니다.
다음은 주어진 질문에 답변하기 위해 수집된 문서들입니다:

{context}

질문: 향후 1개월 동안 서울 아파트 가격 전망이 얼마나 긍정적
인가요?

답변은 한국어로 작성해주세요.
질문에 답변할 때는 수집된 문서 정보들을 활용하세요. 만약 문
서에서 질문에 대한 답을 찾을 수 없다면, “제공된 문서에서는 
해당 정보를 찾을 수 없습니다.”라고 답변해주세요. 답변은 반
드시 주어진 문서의 내용에 기반해야 하며, 추측이나 일반적인 
지식을 포함하지 마세요.

답변의 7점 척도로 제안해주세요!
척도 기준은 다음과 같습니다.
척도 기준: 1=매우 부정적, 2=부정적, 3=약간 부정적, 4=중
립, 5=약간 긍정적, 6=긍정적, 7=매우 긍정적.

답변의 첫 줄의 예시는 다음과 같습니다.

[질문]: 향후 1개월 동안 서울 아파트의 가격 전망이 얼마나 긍
정적인가요?
[답변]: 1점. 향후 1개월 동안 서울 아파트의 가격 전망은 매우 
부정적입니다.

[질문]: 향후 1개월 동안 서울 아파트의 가격 전망이 얼마나 긍
정적인가요?
[답변]: 4점. 향후 1개월 동안 서울 아파트의 가격 전망은 중립
적입니다.

[질문]: 향후 1개월 동안 서울 아파트의 가격 전망이 얼마나 긍
정적인가요?
[답변]: 6점. 향후 1개월 동안 서울 아파트의 가격 전망은 긍정
적입니다.

결론이 정확한지 확인하기 위해 단계별로 추론 과정을 작성해
주세요. 처음부터 정답을 단순히 언급하는 것은 피해주세요.

답변: 

주 : {context} 영역에 검색단계의 최종 문서 포함.
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4. 분석 방법

분석 단계는 크게 네 단계로 진행하였다. 첫 단

계에서는 제시한 4가지 모형별로 월별 전망점수 

집계, 조정전망점수의 생성 및 단위근 검정(unit 

root test)을 수행하였다. 우선 RAG-LLM을 통

해 모형별로 생성된 답변의 리커트 척도 부분을 

추출하여 모형별 월별 전망점수를 집계한 후 평균

하였다.

다음으로 ARIMAX 분석을 위한 별도의 조정

전망점수를 산출하였다. 이는 ARIMAX와 같은 

회귀적인 특성을 가진 분석을 수행할 때, 리커트 

척도의 순위척도 특성과 극단적인 감정에 대한 출

력에 보수적인 LLM의 특성(Lu et al., 2025)을 

고려하여 생성된 전망점수를 재조정한 점수이다.

LLM의 출력형식지정 단계에서 리커트 척도에 

제시한 키워드 특성상, 2점(부정적)과 3점(약간 

부정적) 사이의 거리가 3점과 4점(중립적)의 거리

보다 크게 측정되어야 한다. 이를 고려하지 않고 

리커트 척도값을 단순 숫자로 변환하여 회귀분석

에 활용하면 등간 척도로 가정하면서 정보의 손실

이 발생할 수 있다. 본 연구에서 활용한 모형별 조

정전망점수의 변환식은 (식 2)와 같다.

마지막으로 종속변수인 매매가격지수와 독립

변수인 전망점수와 조정전망점수에 대해 단위근 

검정을 수행하였다. ADF(augmented Dickey- 

Fuller) 검정을 통해 단위근의 존재 여부를 확인

하였고, 단위근이 존재하는 경우 차분하여 시계

열의 정상성을 확인하였다.

조정전망점수 = (평균전망점수 ‒ 4)3 (식 2)

두 번째 단계로 교차상관분석을 진행하였다. 

모형별로 집계된 전망점수와 실제 매매가격 변화

율 사이의 시차를 조정해 가며 시차별 교차상관관

계를 확인하였고, 산출된 전망점수가 유의미한 

선행성을 가지는 구간과 최적 시차를 확인하였

다. 교차상관관계의 분석은 시차별로 Spearman 

상관계수와 Pearson 상관계수를 계산하였다.

세 번째 단계로, ARIMAX 모델을 통해 시계열 

<표 7> 긍정/부정 구간별 수집된 최종 문서 예시

구분 답변 예시

부정적 
구간 

(2022.10)

2022.10.15 06:00 [머니투데이] 매물 한 달에 
1,000개씩 쌓이는데…서울 아파트 살 사람 계속 
줄어

2022.10.22 07:30 [아시아경제] 10명 중 7명 
“집값 더 내릴 것”…원희룡 “아직 폭락 상황 아냐” 

2022.10.25 08:53 [NEWSPIM] 금리 인상 
탓?…서울 아파트 중위 전세가 6억 원 밑으로

2022.10.28 13:35 [한국경제] “오늘보다 내일
이 더 싸다”…강남 대표 아파트도 6억 뚝 

2022.10.31 19:21 [한국경제] 강남 3구마저…
투자 안전지대 사라졌다

긍정적 
구간 

(2024.07)

2024.07.04 17:21 [한국경제] 서울 집값 15주
째 뜀박질…성동구 가장 많이 올랐다

2024.07.11 15:17 [매일경제] “자고나면 또 오
르려나”…서울 아파트 5년 10개월만에 최대 상
승

2024.07.18 11:14 [매일경제] 서울 집값 강세
에…서울 주택사업 전망도 9개월만에 ‘맑음’

2024.07.19 14:59 [파이낸셜] 당장 서울 집값 
‘억’ 뛰는데…그린벨트에 추가 2만가구 대안?

2024.07.29 11:32 [조선비즈] 선도아파트가 이
끈 서울 집값… “집값 오른다”

주 : 수집된 문서 60개 중 헤드라인 있는 문서 임의선별.
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모델의 외생변수(exogenous variable)로 조정

전망점수를 사용하면 예측 정확도가 얼마나 개선

되는지 확인하였다. 우선, 준거 모델로 활용한 

ARIMA 모델은 선행연구에서 제시된 시계열 모

<표 8> LLM이 생성한 답변 예시(모형 2)

구분 답변 예시

부정적 구간 
답변 예시
(2022.11 
전망점수)

[질문]: 향후 1개월 동안 서울 아파트의 가격 전망이 얼마나 긍정적인가요?  
[답변]: 3점. 향후 1개월 동안 서울 아파트의 가격 전망은 약간 부정적입니다.

추론 과정:
1. 최근 서울 아파트 매매수급지수가 76.9로, 이는 매도자 우위의 시장을 나타내며, 매수 심리가 위축되고 있음을 보여줍
니다. 이는 가격 하락 압력을 의미합니다.

2. 서울 아파트의 평균 전세가격이 하락하고 있으며, 전세 매물이 증가하고 있는 상황입니다. 이는 전세 시장의 불안정성
이 매매 시장에도 영향을 미칠 수 있음을 시사합니다.

3. 금리 인상과 경기 침체 우려가 지속되고 있으며, 이는 부동산 시장에 부정적인 영향을 미치고 있습니다. 특히, 금리가 
오르면서 대출 부담이 커지고 있어 매수 심리가 더욱 위축될 가능성이 높습니다.

4. 전문가들은 현재의 부동산 시장이 실수요 중심으로 변화하고 있으며, 외지인의 원정투자 비율이 감소하고 있다고 언급
하고 있습니다. 이는 가격 상승 기대가 줄어들고 있음을 나타냅니다.

5. 이러한 요소들을 종합적으로 고려할 때, 향후 1개월 동안 서울 아파트 가격 전망은 약간 부정적이라고 판단할 수 있습
니다.

긍정적 구간 
답변 예시
(2024.08 
전망점수)

[질문]: 향후 1개월 동안 서울 아파트의 가격 전망이 얼마나 긍정적인가요?  
[답변]: 6점. 향후 1개월 동안 서울 아파트의 가격 전망은 긍정적입니다.

**추론 과정:**

1. **현재 가격 상승세**: 최근 서울 아파트 가격이 15주 연속 상승하고 있으며, 7월 첫째 주에는 0.20% 상승했습니다. 
이는 가격 상승세가 지속되고 있음을 나타냅니다.

2. **매매가격전망 지수**: 서울의 매매가격전망 지수는 127로, 이는 상승 전망이 더 높다는 것을 의미합니다. 이 지수는 
2000년 6월 이후 가장 높은 수치로, 시장 참가자들이 긍정적인 심리를 가지고 있음을 보여줍니다.

3. **수요 증가**: 서울 아파트에 대한 수요가 증가하고 있으며, 특히 전세가격 상승이 매매 수요로 전환되고 있는 상황입
니다. 전세가율이 상승하면서 갭투자도 증가하고 있습니다.

4. **전문가 의견**: 전문가들은 서울 아파트 가격이 당분간 상승할 것으로 보고 있으며, 이는 실수요자들의 매수 심리가 
회복되고 있다는 분석과 일치합니다.

5. **시장 심리**: 최근의 거래량 증가와 매수 심리 회복은 향후 1개월 동안 서울 아파트 가격이 긍정적인 방향으로 나아
갈 것이라는 신호로 해석됩니다.

이러한 요소들을 종합적으로 고려할 때, 향후 1개월 동안 서울 아파트 가격 전망은 긍정적이라고 판단할 수 있습니다.

주 : 1) 제시된 답변은 gpt-4o-mini 생성 답변.
2) 예시 답변 생성에 활용된 모형 2는 Chain-of-Thought 프롬프트 활용.
3) LLM, large language model.
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델에서 출발하여 사용한 매매가격지수 시계열에 

대해 가장 낮은 AIC(Akaike information 

criterion)와 BIC(Bayesian information 

criterion)을 가지는 모형을 선택하였다. 이후, 

동일한 차수를 가진 ARIMAX 모델을 통해 외생

변수 투입 시 개선되는 예측 지표를 확인하였다.

본 연구에서 활용한 ARIMA 및 ARIMAX 모형

은 수식은 (식 3) 및 (식 4)와 같다. 식의 

  이며, 는 시점의 매매가격지

수 관측치이다. 및 는 자기회귀 모수이며, 

는 외생변수의 회귀계수, 는 시점의 외생변수

로  시점에 수집된 기사를 바탕으로 생성된 

조정전망점수를 활용하였다.

  (식 3)

    (식 4)

시계열 모형의 예측오차를 평가하기 위한 지표

로는 RMSE, MAE 지표를 활용하였고, 가장 우수

한 모형에 대한 세부적인 모형 추정 결과를 확인

하였다.

전체 10년의 시계열 구간을 8대 2 기준의 

train/test 구간으로 나누어, 최근 2년의 test 구

간에서 매월 one-step ahead out-of-sample 

forecast 방식으로 모델의 예측을 수행하여 예측

오차를 평가하였다. 시계열모형을 통해 차분된 

시계열 를 예측한 후, 이를 원 시계열로 역변

환하여 최종 예측값을 구하였다. 예측오차 계산

을 위한 지표는 다음의 (식 5), (식 6)과 같으며, 

RMSE와 MAE는 모두 값이 작을수록 모형의 예

측 성과가 우수함을 의미한다. 수식의 는 시점

의 실제 지수값, 는 시점의 예측 지수값, 그리

고 은 Test 구간의 데이터 수를 의미한다.








  








(식 5)

 


  

 ∣
∣ (식 6)

마지막 단계로, 전체 시계열 구간인 120개월에 

대하여 RAG-LLM을 활용한 방향성 예측을 수행

하였다. 이 단계에서는 전월 말()에 수집된 기

사를 바탕으로 생성한 전망 점수를 이용하여 미래

의 아파트 매매가격 지수 변화를 예측하였다. 다

시 말해, 까지의 기사를 바탕으로 부터 

목표 시점(1개월:  시점, 3개월:  시점)까지

의 가격 변화 방향성을 예측하였다. 리커트 7점 

척도의 기준으로 구성된 전망 점수가 4점을 초과

하면 상승, 4점 미만이면 하락으로 방향성 예측을 

수행하였다. 정확히 4점일 경우에는 중립으로 간

주하여 예측 대상에서 제외하였으며, 실제 가격지

수의 변화율과 비교하여 예측 성능을 측정하였다. 

방향성 예측의 벤치마크 대상으로 삼은 베이스

라인 모델은 앞 단계의 ARIMA 모델을 활용하였

으며, 매매가격지수의 공표에 걸리는 시차인 1.5

개월을 고려하여 참조 시점에서 3-step forward

와 2-step forward의 시계열을 예측하여 방향성

을 예측하였다. 3개월을 예측한 모델은 미래 3개

월 수익률에 대한 방향성 예측을 수행하였으며, 

베이스라인 모델로 5-step forward와 2-step 

forward의 시계열을 예측하여 벤치마크로 활용

하였다. 
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Ⅳ. 실증분석 결과

1. 기초 통계 및 단위근 검정

RAG-LLM을 통해 생성한 전망점수는 모형별

로 120개의 데이터를 가지는 시계열로 세부 기초 

통계량은 <표 9>와 같다. 

정상성 검증을 위해 수행한 ADF 검정 결과는 

모든 모형에서 전망점수와 조정전망점수 모두 수

준 변수 단계에서 단위근을 가지지 않는 것으로 

나타났다(<표 10>).

분석의 대상인 아파트 매매가격지수의 기초 통

계와 단위근 검정 결과는 <표 11>과 같다. 매매가격

지수는 수준변수 단계에서 단위근이 존재하며, 1차 

차분 후에는 단위근 귀무가설이 유의수준 1%에서 

기각되어 정상성을 가지는 것으로 확인되었다.

2015년부터 2024년 말까지의 분석 기간에 매

매가격지수의 월간 변화율과 모형이 생성한 평균

적인 전망점수의 그래프는 <그림 3>과 같이 나타

난다. 그래프의 전망점수는 모형 1~4에서 산출된 

점수를 평균하여 4개 모형 평균 전망점수 시계열

을 형성하였다. 전망점수는 리커트 7점 척도 기준

으로 부정적(2점)에서 긍정적(6점) 사이에 분포

하며, 2022년 4분기에 가장 부정적인 점수가 형

성되었고 2024년 3분기에 가장 긍정적인 점수가 

형성되었다.

<표 9> 모형별 전망점수 기초 통계(N=120)

구분 최소 최대 평균 표준편차

모형 1 2 7 4.92 0.92

모형 2 3 6 4.94 0.91

모형 3 2 7 4.90 0.96

모형 4 2 6 4.94 0.93

평균 4.93 0.93

주 : 생성 기간은 2015.01.~2024.12.의 120개월.

<표 10> 전망점수의 단위근 검정 결과(수준변수)

구분 모형 t값 p 1%

전망점수
(수준변수)

모형 1 -4.75 6.7e-5***

-3.49
모형 2 -4.76 6.5e-5***

모형 3 -4.74 7.0e-5***

모형 4 -4.79 5.7e-5***

조정
전망점수

(수준변수)

모형 1 -5.58 1.4e-6***

-3.49
모형 2 -5.35 4.2e-6***

모형 3 -4.83 4.6e-5***

모형 4 -6.56 8.5e-9***

주 : *** 모든 p값이 0.01 이하로 형성.

<표 11> 매매가격지수 통계 및 단위근 검정 결과

구분 최소 최대 평균 표준편차

서울
(수준변수)

74.56 104.38 91.18 8.21

서울
(1차 차분)

-2.95% 1.85% 0.23% 0.62%

구분 단위근 검정 결과

수준변수

t값 -1.82

p   0.37

1% -3.49

5% -2.89

1차 차분

t값 -4.16

p     0.00***

1% -3.49

5% -2.89

주 : *** p<0.01.
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2. 교차상관분석

교차상관분석 수행 시  시점의 매매가격 변화

율(전월 대비 가격 증감)과  시점까지의 기사로 

전망한 전망점수를 시차 0으로 비교하였다. 예를 

들어, 모형 1, 2의 경우 2023년 12월의 가격과 

2024년 1월의 가격을 비교하여 2024년 1월 기

준의 1개월 수익률을 작성하였다. 그리고, 이 수

익률을 2024년 1월에 수집한 기사로 생성한 

RAG-LLM의 전망점수와 비교하는 것을 시차 0

으로 설정하여 선행 및 후행시차 6개월에 대한 교

차상관관계 분석을 수행하였다. 

프롬프트의 질의를 3개월 이후의 가격 전망으

로 설정한 모형 3, 4의 경우 기사 집계 시점 이후 

3개월 동안의 수익률과 분석을 진행하였다. 이때, 

2023년 12월의 가격과 2024년 3월의 가격을 비

교하여 2024년 1월 기준의 3개월 수익률을 작성

하였다. 그리고, 이 수익률을 2024년 1월에 수집

된 기사로 구축된 벡터 DB를 활용하여 RAG- 

LLM을 통한 전망점수를 비교하는 것을 시차 0으

로 설정하였다.

모형 1에 대해 실시한 교차상관관계 분석의 결

과는 <표 12> 및 <그림 4>와 같다. 모형 1의 교차

상관분석 결과는 시차 ‒1부터 +5까지 매매가격

지수의 변화율과 전망점수 사이에 유효한 상관관

계가 있는 것으로 나타난다.

특히, RAG-LLM 기준으로 긍정적인 전망이 집

계된 다음 달에 가격 변화율에 대한 상관관계가 가

장 높게 나타나며, 시차가 양수인 구간에서 높은 양

의 상관관계를 가진다. 다시 말해 전망점수가 선행

성을 지니는 것을 볼 수 있으며, 이는 전망점수를 

활용한 유효한 방향성 예측이 가능함을 의미한다.

<그림 3> 매매가격지수 월간 변화율(좌측 축) 및 모형 평균 전망점수(우측 축, 1개월 후행) 그래프
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교차상관분석 결과는 참고한 선행연구인 박재

수 ․ 이재수(2021)에서 제시한 신문 기사 기반의 

감성지수와 매매가격지수 사이에 교차상관관계

가 대칭에 가깝게 나타난다는 점에서는 비슷하

나, 전망을 기반으로 RAG-LLM을 구축한 특징으

로 인해 음의 시차를 지닌 구간에 비해 양의 시차

를 지닌 구간에서 더 큰 상관계수를 보인다. 

RAG-LLM을 기반으로 추출한 전망점수가 부

동산 기사에서 과거의 가격 변동보다는 미래의 가

격 변동에 더 많은 영향을 끼치는 정보를 추출했

음을 알 수 있다. Zhu et al.(2022)도 소셜 미디

어에서 추출한 텍스트에서 미래에 대한 전망과 관

련된 감성의 변화가 매매가격 변화에 큰 예측력을 

가진다는 점을 보였다. 선행 1개월 시차에 대해서 

가장 높은 교차상관관계가 나타난다는 점은 동일

하나, 선행연구의 교차상관계수 최대값인 0.50

에 비해 본 연구의 교차상관계수는 0.75로 더 높

게 나타나며 선행 2개월 시차의 교차상관계수도 

0.66으로 높게 나타난다. 이는 단기적인 예측에 

있어 본 연구에서 제시한 전망점수의 유용성이 더 

크다는 점을 시사한다.

3개월 수익률을 대상으로 예측한 모형 3의 분

석결과는 <표 13> 및 <그림 5>와 같다.

기사 수집 시점으로부터 3개월 뒤의 가격 변화 

<표 12> 모형 1의 교차상관분석 결과(1개월)

시차
Spearman corr. Pearson corr.

Lead Lag Lead Lag

0 0.54 0.51

1 0.75   0.24 0.69   0.24

2 0.66 -0.04 0.66   0.02

3 0.47 -0.18 0.54 -0.13

4 0.29 -0.25 0.42 -0.20

5 0.20 -0.23 0.31 -0.20

6 0.15 -0.17 0.23 -0.16

주 : 1) 95% 유의수준은 0.178, 99% 유의수준은 0.235.
2) 매매가격지수의 변화율은 2015년 1월부터 2024년 12

월까지의 120개 구간 변화율 활용.

<그림 4> 모형 1의 전망점수와 1개월 매매가격 변화율의 

교차상관관계 분석 그래프

<표 13> 모형 3의 교차상관분석 결과(3개월)

시차
Spearman corr. Pearson corr.

Lead Lag Lead Lag

0 0.68 0.70

1 0.61   0.59 0.69   0.58

2 0.40   0.36 0.56   0.36

3 0.22   0.12 0.42   0.14

4 0.13 -0.06 0.30 -0.01

5 0.10 -0.13 0.21 -0.09

6 0.13 -0.11 0.17 -0.11

주 : 1) 95% 유의수준은 0.178, 99% 유의수준은 0.235.
2) 2024년 12월의 가격변화율은 2024년 11월 가격 대비 

2025년 2월의 가격을 비교하여 계산.
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전망을 질의하여 산출한 전망점수와 3개월 수익

률에 대한 교차상관관계 분석 결과 역시 기준시점

을 포함하여 대칭으로 나타난다. 다만, 3개월 수

익률은 더 먼 미래시점에 대한 예측인 만큼 선행

성 자체는 줄어드는 것으로 나타난다. 시차 ‒2부

터 +2까지 유효한 수준의 상관관계가 나타나며, 

전망점수 생성 시점 이후인 시차 +1 및 +2구간에

서 3개월 수익률에 유의미한 선행성을 나타냈다.

제시된 모형의 교차상관관계를 포함하여, 전체 

모형에 대한 교차상관분석 결과는 <부록>에 수록

하였다.

3. ARIMAX(Autoregressive Integrated Moving 

Average with Exogenous Variable) 모델

을 통한 분석결과

ARIMAX 분석을 위해 먼저 매매가격지수 시

계열 구간에 대한 준거모형을 확인하였다. 김동

환(2023)에서는 Box-Jenkins 방법에 따라 한국

부동산원이 집계한 전국 아파트 매매가격 지수를 

대상으로 2011년부터 2023년까지의 시계열을 

검증하였고, 상수항이 없는 ARIMA(2,1,1) 및 

ARIMA(2,1,0) 모형이 모두 타당한 모형임을 보

였다. 이에 기초하여 본 연구에서도 2015년부터 

2024년까지의 시계열에 대한 ARIMA 최적 모형

을 탐색하였다. 탐색 결과 및 최적 모델의 세부 추

정 결과는 <표 14>와 같이 나타난다. 추정 결과 

ARIMA(2,1,0) 모형이 가장 낮은 AIC 지표를 가

<그림 5> 모형 3의 전망점수와 3개월 매매가격 변화율의 

교차상관관계 분석 그래프
<표 14> ARIMA 모형 후보 및 최적 모델 추정 결과

ARIMA(p, q, d) AIC BIC

(1, 1, 0) 71.86 77.42

(1, 1, 1) 64.51 72.85

(1, 1, 2) 64.44 75.56

(1, 1, 3) 66.44 80.34

(2, 1, 0) 62.63 70.97

(2, 1, 1) 64.54 75.65

(2, 1, 2) 66.40 80.30

(2, 1, 3) 68.39 85.07

(3, 1, 0) 64.51 75.63

(3, 1, 1) 66.40 80.29

(3, 1, 2) 68.40 85.08

(3, 1, 3) 68.52 87.97

구분 Coef. Std Z Prob

ARIMA
(2,1,0)

AR.L1 1.134 0.078 14.312 0

AR.L2 -0.299 0.123 -2.433 0.015

SIGMA 0.093 0.007 12.464 0

BIC 70.97

AIC 62.63

주 : 1) p(AR 항), q(차분), d(MA 항). 1차 차분만 집계.
2) ARIMA, autoregressive integrated moving average; 

AIC, Akaike information criterion; BIC, Bayesian 
information criterion.
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지는 시계열 모형으로 나타나 준거 모형으로 활용

하였다.

다음으로 RAG-LLM 기반의 조정전망점수를 

외생변수로 투입하여 ARIMAX 추정을 수행하고 

예측 성능을 나타내는 지표인 RMSE, MAE를 측

정하였다. 예측 지표 산출 시 모델의 초기화 문제

를 고려하여 처음 1개의 데이터를 제외하고 지표

를 생성하였다. 

예측은 전체 구간을 시계열 순서로 8대 2로 길

이를 가지도록 train/test 분리 후, test 구간에 

대한 one-step ahead out-of-sample 방식으

로 추정치를 생성하였다. 추정 결과 상수항을 가

진 ARIMAX 모형이 더 큰 개선치를 보였으며, 제

시한 모형별로 예측오차의 개선을 확인하면 <표 

15>와 같다.

제시한 4개 모형 모두 우수한 test 구간에서 개

선된 시계열 예측 성능을 보였다. 3개월 후의 가

격 전망을 질의한 3번 모형은 준거 모형 대비 

10.52% 개선된 RMSE와 6.03% 개선된 MAE를 

기록하였으며, 1개월 후의 가격 전망을 질의한 1

번 모형은 준거 모형 대비 7.30% 개선된 RMSE와 

12.96% 개선된 MAE를 기록하였다. 이는 기존 

신문 감성지수 기반의 예측 연구인 박재수 ․ 이재

수(2021)에서 제시한 RMSE 7.9%, MAE 6.2% 

대비 소폭 개선된 결과이다.

우수한 예측 성능을 보인 모형 3의 ARIMAX 모

형의 추정 결과는 <표 16>과 같다. 동 모형에서 투

입된 외생변수인 조정전망점수의 설명력은 1% 이

내로 유의한 수준임을(X1) 확인하였으며 준거 모

형의 AIC 값(62.63) 대비 감소한 AIC 값(57.58)

이 나타났음을 확인하였다.

4. 전망점수를 활용한 방향성 예측

RAG-LLM을 통해 산출한 전망점수는 기존 가

<표 15> 모형별 주요 예측오차(ARIMAX)

외생변수 
생성모형

Metric

RMSE MAE

ARIMA 2,1,0
(준거모형)

0.1814 0.1217

모형 1 0.1681 0.1059

모형 2 0.1744 0.1184

모형 3 0.1623 0.1143

모형 4 0.1718 0.1183

오차 개선율
(모형 1)

-7.30% -12.96%

오차 개선율
(모형 3)

-10.52% -6.03%

주 : 1) 전체 구간을 8/2로 train/test로 분할 후, test 구간 one 
step ahead out-of-sample 예측 결과.

2) ARIMAX, autoregressive integrated moving average 
with exogenous variable; RMSE, root mean square 
error; MAE, mean absolute error.

<표 16> ARIMAX 모델 추정 결과(모형 3)

구분 Coef. Std Z Prob

모형 3
ARIMAX
(2,1,0)

Intercept 0.040 0.029 1.384 0.166

X1 0.011 0.004 3.205 0.001***

AR.L1 1.131 0.077 14.664 0.000***

AR.L2 -0.334 0.120 -2.784 0.005***

SIGMA 0.086 0.007 12.715 0.000***

BIC 71.48

AIC 57.58

주 : 1) *** p<0.01.
2) ARIMAX, autoregressive integrated moving average 

with exogenous variable; BIC, Bayesian information 
criterion; AIC, Akaike information criterion.
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격 데이터 및 거시 데이터를 이용하는 예측 방법

론에 비해 우수한 적시성을 보인다. 먼저 집계 및 

처리에 시일이 걸리는 심리지표나 거시경제 지

표, 통화 관련 지표에 비해 뉴스 데이터는 빠른 입

수가 가능하며, RAG의 구축 및 LLM 활용도 빠르

게 진행할 수 있다. 본 연구에서 활용한 매매가격

지수의 경우 집계부터 공표까지 1.5개월의 시차

가 존재하기에, 다음 달의 가격 변동을 위해 사용

할 수 있는 데이터는 2개월 전의 매매가격지수를 

최신의 데이터로 사용해야 한다. 반면, 뉴스 데이

터의 집계 및 검색 DB의 구축과 LLM 호출은 빠

르게 수행될 수 있는 만큼 월말 기준으로 생성된 

전망점수는 다음 달 예측에 실시간에 가깝게 활용

될 수 있다.

이와 같은 제약조건을 반영하여 방향성 예측을 

수행한 결과는 <표 17>과 같이 나타난다. 전망 점

수가 4점을 초과하면 1개월 후(모형 3, 4는 3개월 

후)의 가격이 상승할 것으로 예측하였으며, 3점 

이하일 경우에는 가격이 하락할 것으로 예측하여 

전체 구간의 정확도 및 예측 성능 지표를 집계하였

다. 모든 모형이 비교를 위한 베이스라인 ARIMA 

모형보다 우수한 정확도를 보이며, Chain-of- 

Thought 프롬프팅 기법을 활용하여 전망점수를 

산출한 모델들이 단순 RAG 프롬프트 모형 대비 

소폭 우수한 성과를 보이는 것을 확인하였다.

1개월 예측의 경우 정확도가 최대 85.6%로 베

이스라인 모델인 74.2%에 비해 11.4%가량 더 정

확한 예측을 수행하였고, 3개월 예측의 경우에도 

정확도가 최대 83.8%로 베이스라인 모델보다 

10.7% 개선된 정확도를 보였다.

특히, 예측의 정확도뿐만 아니라 분류 성능을 

나타내는 지표인 AUC-ROC(area under the 

curve - receiver operating characteristic)

가 대부분 0.9 이상으로 형성되어 예측 모형의 분

<표 17> 모형별 전망 점수의 예측 정확도 비교(중립 제외)

모형 구분 Prompt typea LLMb 예측 개수 Accuracy Precision Recall F1_score AUC-ROC

1개월 
예측

(N=120)

모형 1 RAG GPT,
Gemini

111 0.852 0.963 0.859 0.908 0.932

모형 2 CoT 113 0.856 0.965 0.863 0.911 0.930

베이스라인(ARIMA, 1개월 방향성) 120 0.742 0.835 0.807 0.821 0.685

3개월 
예측

(N=119)

모형 3 RAG GPT,
Gemini

116 0.817 0.909 0.860 0.884 0.852

모형 4 CoT 112 0.838 0.941 0.860 0.899 0.912

베이스라인(ARIMA, 3개월 방향성) 119  0.731 0.845 0.789 0.816 0.670

주 : 1) 모형의 합산 점수가 정확히 중립(4점)인 경우 제외, 명확한 극성(긍정/부정)을 보인 경우만 예측.
2) 1개월 베이스라인 모형은 매매가격지수 시차를(1.5개월) 고려하여 2-step forward 예측값 대비 3-step forward 예측값 증감 폭 

이용. 3개월 베이스라인 모형은 2-step forward 예측값 대비 5-step forward 예측값 증감 폭 이용.
3) 2015년 1월 시점의 베이스라인 모형의 추정을 위해 2015년 이전 데이터 추가로 공급.
4) a) RAG는 단순 RAG로 프롬프트 구성, CoT는 Chain-of-Thought로 프롬프트 구성.
5) b) LLM은 gpt-4o-mini(2024.07.18.), gemini-2.0-flash(2025.02.24.) 활용.
6) LLM, large language model; AUC-ROC, area under the curve - receiver operating characteristic; RAG, retrieval 

augmented generation; ARIMA, autoregressive integrated moving average.
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류 성능이 매우 우수하게 나타났다.

Ⅴ. 결론 및 제언

본 연구에서는 비정형 빅데이터인 부동산 뉴스

기사를 활용해 RAG-LLM 시스템을 구축하고 

2015년부터 2024년 구간에 대해 모형이 생성한 

리커트 척도 기반의 전망점수의 예측 성능을 검증

하였다. LLM의 여러 편향 및 한계를 고려하여 부

동산 뉴스를 활용할 수 있는 RAG-LLM 구조를 

제안하였으며 세부적인 시스템 구성 방법론을 제

시하였다. 

RAG-LLM으로 산출한 전망점수는 선행구간

에 높은 교차상관관계를 가지며, 단기적인 방향

성 예측에서도 시계열 모형보다 10%가량 높은 성

능을 보였다. 리커트 척도의 특성을 고려하여 변

환된 전망점수를 외생변수로 활용한 ARIMAX 기

반의 예측도 준거 모형 대비 우수한 예측 성능을 

보였다. 유사 선행연구 대비 개선된 예측 성능을 

보였으며, 이는 LLM 기반의 접근이 기존 텍스트 

분석 방법론의 한계점인 개체명 인식이나 미래 감

정 분리와 같은 다양한 한계를 개선하여 보다 나

은 미래 지표를 생성할 수 있음을 시사한다.

RAG-LLM 모형이 산출한 전망점수는 가격 데

이터에 의존하지 않고 비정형 빅데이터인 뉴스 데

이터를 기반으로 생성된다. 제시된 방법을 활용

하면 뉴스 데이터의 특성상 실시간에 가깝게 다음 

달에 대한 유효한 예측을 수행할 수 있다는 장점

이 있다. 이는 다른 지표들의 발표 전까지 선도적

인 지표로써 활용할 수 있을 뿐만 아니라, 실제 투

자나 정책 결정에 있어 유용한 의사결정 지원 도

구로써 활용될 수 있는 잠재성을 지닌다. 특히, 1

개월 및 3개월 방향성 예측 모형의 정확도가 높게 

나타나고, 분류 성능 지표인 AUC-ROC 역시 매

우 우수한 수준인 0.9 이상을 기록하며 부동산 빅

데이터를 활용한 예측의 유용성을 보였다.

본 연구에서 한계점은 다음의 두 가지로 정리 

할 수 있다. 첫 번째로, 수집한 부동산 기사의 언

론사를 경제신문으로만 한정하였다. 일간지와 경

제신문의 논조가 다를 뿐만 아니라, 일간지별로

도 서로 다른 성향을 보인다. 또한, 최근 중요한 

빅데이터의 원천으로 부상한 소셜 미디어 데이터

에 대한 고려를 수행하지 않았다. 데이터 원천을 

분화하고 특화하여 생성한 RAG-LLM을 구축하

고 분석을 진행할 경우, 본 연구에서 제시된 결론

보다 더 다양한 결론이 제시될 것으로 기대한다.

두 번째로, 문서 검색 단계에서의 추가적인 연

구 확장이 필요하다. RAG를 주제로 삼은 연구에

서는 문서 검색 방법론의 다양화와 질의의 확장을 

통해 응답의 품질을 개선할 수 있는 사례가 다수 

보고되었다. 본 연구에서도 검색 단계의 주요한 

변수를 바꿔가며 검색 방식에 따른 연구의 강건성

을 검정할 필요가 있으며, LLM 자체를 질의와 검

색 단계에 활용하는 생성형 Reranker와 같은 방

안을 검토하면 비정형 데이터로부터의 지식 추출

이 더욱 고도화될 수 있을 것으로 전망한다. 본 연

구와 같이 부동산 분야의 비정형 데이터를 

RAG-LLM 방법론을 이용하여 다양한 데이터와 

주제에 적용한 연구가 지속되기를 기대한다.
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국문초록

본 연구는 검색증강생성(retrieval augmented generation, RAG) 기반의 대규모 언어모델(large language model, 

LLM)이 부동산 분야의 비정형 빅데이터를 효과적으로 처리하여 유용한 전망을 생성함을 보였다. LLM을 전문적인 

외부 지식과 연결하는 RAG는 환각 현상을 줄이고 신뢰할 수 있으면서 분야에 특화된 답변을 생성할 수 있다. 연구에서

는 비정형 빅데이터인 부동산 뉴스 기사를 활용하여 RAG-LLM을 구축하고 서울 아파트매매가격 변동에 대한 전망 

점수를 생성하였다. 2015년부터 2024년까지 10년에 걸쳐 생성된 전망 점수는 가격 변화에 선행성을 보였고, 가격 

방향성 예측에서 시계열 모형 대비 11% 향상된 85%의 정확도와 93%의 AUC-ROC 성능을 보였다. RAG 과정에서 

추론(chain-of-thought) 프롬프팅을 이용하면 더 우수한 품질의 답변을 얻을 수 있었고, 시계열 모델의 외생변수로 

활용할 때도 예측 성능의 개선을 보였다. 연구 결과는 RAG-LLM 방법론이 비정형 데이터로부터 복잡한 맥락을 

이해하고 지식을 추출할 때 기존 감성분석 방법론의 한계를 극복할 수 있고, 데이터를 유용하게 활용하기 위한 돌파구

를 제공할 수 있음을 시사한다. 또한, 이 접근법은 시차 지연 없이 다음 기의 시장 예측을 형성함으로써 투자나 

정책 의사결정에 유용한 도구로 활용될 잠재성을 지닌다.

주제어 : 빅데이터, 주택 가격 예측, 검색증강생성(retrieval augmented generation, RAG), 부동산 뉴스
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부록

<표 A-1> 모형별 교차상관관계

시차 모형 1 모형 2 모형 3 모형 4

-6 -0.167 -0.155 -0.115 -0.130

-5 -0.230 -0.206 -0.126 -0.147

-4 -0.246 -0.220 -0.058 -0.080

-3 -0.176 -0.147 0.118 0.094

-2 -0.036 -0.020 0.358 0.343

-1 0.242 0.246 0.585 0.581

0 0.537 0.538 0.678 0.685

+1 0.749 0.762 0.612 0.635

+2 0.658 0.690 0.401 0.441

+3 0.466 0.506 0.225 0.267

+4 0.293 0.309 0.127 0.160

+5 0.202 0.204 0.099 0.126

+6 0.154 0.142 0.132 0.145

주 : 1) Spearman 상관계수, 시차 0은 월초부터 월 말까지 집계한 뉴스데이터와 해당 월의 수익률을 비교.
2) 95% 유의수준은 0.178, 99% 유의수준은 0.235.


