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요 약  

 
본 논문은 지역, 가격대, 거시 시장 환경 변화에 따라 이질적인 변동성을 보이는 부동산 시장의 시세를 정밀하게 예측하기 

위한 어댑터 기법을 제안한다. 변동하는 시장의 국지적인 패턴을 즉시 반영하기 위해서 백본(Backbone) 예측 모델에 

도시별, 가격대별, 글로벌 어댑터를 부착하고, 최적의 어댑터 조합을 통해 시세 예측 후보정에 사용하여 최신 시장 상황에 

적용한다. 2024 년 한국 부동산원 실거래 데이터 실험 결과, 기존 모델 대비 평균절대오차(MAE)를 최대 5.21%, 

평균제곱오차(MSE)를 최대 9.01% 감소 시키는 결과를 확인했다. 

 

 

ⅠⅠ..  서서  론론  

어떻게 하면 다양한 요인의 영향을 받는 부동산 
시장의 시세를 정밀하게 예측할 수 있을까? 데이터 
처리 기술의 발전으로 다앙한 분야의 데이터를 
수집하고, 인공지능 모델을 적용하여 가치를 
창출하려는 시도들이 이루어지고 있다. 그 중 시계열 
데이터는 시간의 흐름에 따라 변화되는 데이터로, 제조, 
운송 등 다양한 분야에서 수집 및 활용되고 있다. 
최근 인공지능을 활용하여 복잡한 시계열 데이터를 
처리하고 예측하는 수요가 늘어남에 따라 주식, 부동산 
시세 예측에 대한 연구들이 진행되고 있다. 그러나 
부동산 거래는 연속적으로 일어나지 않아 결측 
데이터가 다수 존재하고[1], 도시별 데이터 수집 
규모와 사람들의 수요의 불균형, 부동산 가격대별 투자 
성향의 차이, 금리 등 전역적인 환경 요인에 따라서 
시세에 복잡하게 작용한다.  
기존 연구들은 전역적인 시세 예측을 하는 단일 
모델을 개발하는데 그쳤다[2]. 또한 최근에는 아파트 
브랜드의 가치, 주변 상권 차이를 반영하여 평형 타입 
단위의 시세를 예측하는 연구가 진행되었다[1]. 하지만 
도시별로 사람들의 수요는 다르게 작용하고[3], 데이터 
수집 규모가 다르며, 부동산 가격대별 가격 움직임 
또한 다르다. 또한 시장과 정책에 따라서 급격하게 
변화하는 시세를 인공지능 모델에 빠르게 반영하는 
연구는 부재한 상황이다. 
본 연구에서는 부동산 실거래 가격을 예측하는 모델을 
좀 더 정밀한 시세 예측을 수행할 수 있으며 
지속적으로 추적하고 현재 시장 상황을 반영할 수 있는 
후처리 어댑터 기법을 제안한다. 
결과적으로 본 연구의 기여는 다음과 같다. 

1. 기존 단일 모델이 포착하지 못했던 지역별 수요 

편차, 가격대별 투자 성향의 차이, 거시적 시장 변화 
등 다양한 시세 결정 요인을 반영하기 위해 도시별, 
가격대별, 전역 어댑터를 설계하고 이를 조합하여 정밀 
예측을 수행한다. 
2. 시간 흐름에 따라 변화하는 시장 특성을 반영하기 
위해, 어댑터들을 주기적으로 최적의 조합을 찾아 
선택하고 반영한다. 
3. 실제 한국부동산원 실거래 데이터를 기반으로 
실험을 진행하고 어댑터 조합의 효과를 검증한다. 
 
ⅡⅡ..  본본론론  

본 논문에서는 최근 8 주간의 실제 부동산 실거래 
데이터와 사전 학습된 예측 모델 결과 간의 차이를 
매주 추적하고, 이를 보정하기 위한 어댑터 기반 
후처리 기법을 제안한다. 제안 기법은 크게 세 가지 
어댑터로 구성되며, 이들은 각각 전역적인 추세, 
가격대별 편향, 지역별 가격 및 수요 차이를 보완하는 
역할을 한다. 각 어댑터는 독립적으로 보정값을 계산한 
뒤, 최종 예측값은 8 주간의 실거래가를 가장 잘 
보완하는 조합으로 산출된다. 
부동산 시장은 금리, 정책, 경제 상황 등 다양한 

거시 환경 요인의 영향을 받으며[4], 이러한 변화는 
예측 모델의 전반적인 예측값의 스케일과 실제 시세 
간의 괴리를 유발할 수 있다. 글로벌 어댑터는 이러한 
전역적인  scale mismatch 를 보정하기 위한 
보정계수를 추정한다. 이를 위해 예측값과 최근 실거래 
시세 간의 관계를 로그 변환 후 Huber 회귀를 통해 
선형적으로 회귀하며, 이상치에 덜 민감하게 전체적인 
스케일을 재조정한다. 보정은 다음의 식으로 
이루어진다: 

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑃𝑃𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟) =β0 +β1 ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑃𝑃𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝) 

부부동동산산  가가격격  정정밀밀  예예측측을을  위위한한  후후처처리리  어어댑댑터터  연연구구  

ⅢⅢ..  AAII  모모델델  경경량량화화  설설정정에에  따따른른  추추론론  성성능능  분분석석   

본 절에서는 II절에서 BloodMNIST를 분류하는 

ResNet-50 모델을 이용하여 다양한 AI 모델 경량화 

방법 중, 비구조적 가지치기와 양자화 방식을 이용하여 

경량화를 적용하고 성능을 분석한다. 비구조적 

가지치기를 수행하는 경우, 설정한 가지치기 비율에 따라 

모델의 가중치를 0으로 변환시키고, 모델의 자체 크기는 

가지치기 전후 거의 변함이 없지만 모델의 

희소성(Sparsity)이 증가하여 배포 환경에서 메모리 

대역폭이나 과적합(overfitting) 방지, 에너지 효율 

측면에서 이득을 얻을 수 있고, 희소 연산을 지원하는 

환경에서는 연산 속도 또한 향상된다. 비구조적 

가지치기를 적용한 이후에는 AI 모델의 성능 확보를 

위하여 작은 epoch 동안 모델을 훈련하여 가중치를 미세 

조정하고, 가지치기가 적용된 가중치는 마스킹 처리하여 

가중치를 0으로 만든다. 한편, 양자화를 적용하는 경우, 

bit 레벨을 축소하는 만큼 비례해서 가중치를 축소하여 

AI 모델의 크기 자체를 압축할 수 있다. AI 모델의 

가중치는 부동 소수점(Floating-point, FP)으로 구성되어 

있고, 일반적으로 개발 환경에서는 32-bit 레벨 또는 

16-bit 레빌인 FP32 또는 FP16을 기본 설정으로 

사용한다. 반면, 배포 환경에서는 메모리 대역폭 및 정수 

연산을 위한 8-bit 또는 4-bit 레벨인 INT8, INT4 

설정을 요구하는 경우가 있어, 모델의 크기를 축소할 

뿐만 아니라 호환성을 위해서도 양자화 적용이 필요하다. 

양자화를 수행하는 경우, 일반적으로 부동 소수점의 

자리수만 변화하며 값 자체에는 크게 변함이 없기 

때문에 추가적인 미세조정은 수행하지 않는다. 정리하면, 

비구조적 가지치기와 양자화를 동시에 적용하는 경우, 

모델의 경량화는 가지치기→미세조정→양자화 순으로 

이루어진다. 본 절에서는 비구조적 가지치기의 비율은 

20%, 50%, 80% 중 하나로 설정하고, 양자화 bit 레벨은 

INT4 또는 INT8로 적용하여 ResNet-50 모델에 대한 

경량화를 수행한다. 경량화 이전의 벤치마크 ResNet-50 

모델은 가지치기를 적용하지 않고, FP16의 양자화가 

적용된 가중치를 이용한다. 경량화 설정에 따른 

ResNet-50 모델의 BloodMNIST 분류 성능을 요약하면 

표 1과 같다. 표 1의 결과로부터 8-bit 양자화를 적용한 

경우, 가지치기 비율이 50%까지 증가함에도 불구하고 

오히려 벤치마크 모델보다 분류 정확도는 소폭 향상되는 

것을 확인할 수 있다. 이는 비구조적 가지치기 이후 미세 

조정을 통해 과적합 현상을 완화시킨 효과라고 볼 수 

있다. 반면, 가지치기 비율이 80%까지 올라간 경우, 

모델의 분류 정확도는 크게 감소하는 것을 동시에 

확인할 수 있다.  이를 통해, 과도한 비율로 가지치기를 

적용한 경우 모델이 과소적합(underfitting)에 빠져 추론 

성능이 크게 떨어진다는 사실을 알 수 있다. 따라서, 

비구조적 가지치기를 적용할 때, 모델 및 목적 함수 

특성에 따라 추론 성능을 평가하여 가지치기 비율을 

설정하는 것이 필요하다. 한편, 4-bit 양자화를 적용한 

경우에는 8-bit 양자화 대비 성능이 크게 떨어지는 것을 

확인할 수 있는데, 이러한 성능 저하의 원인은 4-bit 

양자화에서 표현 가능한 부동 소수점의 정밀도에 한계가 

있기 때문이라고 볼 수 있다.  

IIVV..  결결론론 

본 연구에서는 비구조적 가지치기와 양자화를 

적용하여 이미지를 입력으로 받아 분류를 수행하는 

ResNet-50 모델의 경량화를 수행하고, BloodMNIST 

데이터셋을 이용하여 경량화 방법에 따른 분류 성능을 

비교하였다. 비구조적 가지치기를 통하여 훈련된 모델의 

가중치에 대하여 희소성을 증가시켜 배포 환경에서의 

메모리 효율 증가, 희소 연산 속도 향상 등의 효과를 

얻을 수 있다. 양자화를 통해서는 모델의 크기를 양자화 

bit 레벨에 따라 감소시킬 수 있고, 정수 처리에 

최적화된 다양한 플랫폼에 AI 모델의 배포를 가능하게 

한다. 다양한 경량화 설정을 적용하여 경량화를 적용하지 

않은 벤치마크 모델과 경량화를 적용한 ResNet-50 

모델의 BloodMNIST 데이터셋에 대한 분류 성능을 

비교하였을 때, 적절한 크기의 가지치기는 오히려 모델의 

과적합을 완화시켜 성능을 약간 개선시킬 수 있다는 

사실을 확인하였다. 

 향후, 이미지 분류를 수행하는 모델 이외에도 다양한 

목적 함수를 해결하는 AI 모델에 경량화를 적용한 이후, 

배포되는 플랫폼에 경량화가 적용된 AI 모델을 운영하여 

처리 속도와 성능을 분석할 예정이다.  
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비비율율  
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0 % FP16 0.9669 0.9983 

20 % 
INT8 0.9701 0.9975 

INT4 0.8637 0.9758 

50 % 
INT8 0.9725 0.9981 

INT4 0.3308 0.8148 

80 % 
INT8 0.3256 0.7205 

INT4 0.1824 0.5622 

그림 1. BloodMNIST 데이터셋의 8 가지 범주에 대한 

데이터 분포 

표 1. 경량화 설정에 따른 ResNet-50 모델의 

BloodMNIST 분류 성능 비교 
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이를 통해 전체 예측값을 재 스케일링하여, 전역적인 
시세 흐름과의 괴리를 줄인다. 
  또한 특정 가격 구간(예: 저가/고가 아파트)에 대한 
예측 편향을 줄이기 위해 가격대별 어댑터를 적용한다. 
이는 예측 값 분포를 분위 수 구간(Quantile Bin)으로 
나누고, 각 분위 수 구간별로 실제 실거래값 대비 예측 
값의 평균 비율을 계산하여 보정계수를 산출한다. 예를 
들어, 0-20% 분위 구간(저가 가격대)에서 예측값이 
일관되게 실제보다 낮게 나올 경우, 해당 구간에 보정 
계수를 곱하여 상향 보정하는 방식으로 적용된다. 이 
방식은 국지적인 왜곡을 줄이고 전 구간에서 예측 
정확도를 높이는 데 기여한다.  
도시마다 부동산 시장의 수요, 공급, 거래 빈도가 

다르기 때문에 지역별로 편차가 발생할 수 있다. 
도시별 어댑터는 이러한 편차를 반영하여 예측값을 
지역별로 조정한다. 우선 각 도시별로 예측값과 
실제값의 비율을 계산한 후, 그 비율에서 1 을 뺀 
잔차를 추정한다. 이 평균 잔차를 도시별 보정계수로 
사용하며, 과하게 벗어난 지역에 선별적으로 적용된다. 
이 방식은 도시별로 발생하는 예측 편향을 보완하는 데 
효과적이다. 
각 어댑터는 개별적으로 동작하며, 8 주간의 실거래 

데이터를 기반으로 가장 잘 보완하는 어댑터 조합을 
찾아서 적용한다. 이를 통해 변화하는 시장 환경에 
따라 유연하게 대응할 수 있다. 그림 1 은 도시 
어댑터가 최적의 어댑터로 선택되었을 때의 예시로, 본 
논문의 전체적인 구조를 설명한다.  

 
 기존 예측값 어댑더 적용 

예측값 
개선율 

MAE(6/20) 2642.87 2505.10 5.21% 
MSE(6/20) 42,124,930 38,328,210 9.01% 
MAE(6/27) 2744.47 2708.43 1.31% 
MSE(6/27) 46,775,710 45,073,750 3.64% 

표표  11..  어어댑댑터터  적적용용  실실험험  결결과과  
 제안하는 방법의 성능을 평가하기 위해 25 년 6 월 
20 일과 27 일에 발생한 부동산 거래에 대해 사전 
학습된 예측모델에 적용했을 때 시세에 대한 정확도를 
평가한다. 평가는 MAE, MSE 두가지로 평가하며 표 1. 
어댑터 적용 실험 결과에서 보여준다. 6 월 20 일은 
MAE 는 5.21% 개선되었으며, MSE 는 9.01% 
개선된다. 그 다음주인 6 월 27 일은 MAE 는 1.31% 
개선되었으며, MSE 는 3.64% 개선된다. 이 결과를 
통해 제안하는 어댑터 방법이 예측 모델의 성능을 
개선하는데 도움이 된다는 것을 입증한다. 

ⅢⅢ..  결결론론  

본 논문에서는 다양한 요인의 영향을 받는 부동산 
시장의 시세를 더 정밀하게 예측하고, 변동성을 
반영하기 위한 후처리 어댑터 기반 시세 에측 보정 
기법을 제안한다. 제안하는 기법은 전역적인 시장 
어댑터(Global Adapter), 가격대별 어댑터(Price 
Adapter), 지역별 어댑터(City Adapter)를 최근 
8 주간 실거래 데이터를 기반으로 추정하고, 최적의 
조합을 동적으로 적용함으로써 기존 예측값의 정밀도를 
높인다. 실험 결과 제한한 어댑터는 2025 년 한국 
부동산원 실거래 데이터를 기반으로 
평균절대오차(MAE)를 최대 5.21%, 
평균제곱오차(MSE)를 최대 9.01%까지 개선하며 기존 
사전 학습 모델의 성능을 유의미하게 향상시키는 것을 
확인했다. 특히, 본 기법은 시장의 변화나 국지적 수용 
변동에 따른 모델의 예측 불확실성을 줄이는 데 
효과적이며, 실시간 대응력을 강화할 수 있다는 점에서 
실용성이 높다.  
향후 연구로는 지속적인 학습을 사용하는 인공지능 
기반 어댑터, 경제 지표 및 정책 변수를 반영할 수 
있는 어댑터로의 고도화를 고려하고 있다. 본 연구는 
AI 기반 부동산 시세 예측의 정밀도 향상에 기여할 
뿐만 아니라, 다양한 어댑터 모듈들의 개발로의 
확장성을 제시한다. 
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그그림림 1. 제제안안 방방법법의의 구구조조  
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