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요       약 

시계열 형태의 데이터는 다양한 분야에서 수집되고 응용되기 때문에 정확한 시계열 예측은 많

은 분야에서 운영 효율성을 높일 수 있는 중요한 분석 방법으로 고려된다. 그중 다층 수평 예측은 

사용자에게 전반적인 시계열 데이터 경향성을 제공할 수 있다. 하지만 다양한 정보를 포함하는 시

계열 데이터는 데이터에 내재한 이질성(heterogeneity)까지 포괄적으로 고려한 방법을 통해서만 정확

한 예측을 할 수 있다. 하지만 지금까지 많은 시계열 분석 모델들이 데이터의 이질성을 반영하지 

못했다. 이러한 한계를 보완하고자 우리는 Temporal Fusion Transformer 모델을 사용하여 실생활과 밀

접한 관련이 있는 데이터에 적용하여 이질성을 고려한 향상된 예측을 수행하였다. 실제, 주식 데이

터와 미세 먼지 데이터와 같은 실생활 시계열 데이터에 적용하였고 실험 결과 기존 모델보다 Mean 

Squared Error(MSE)가 0.3487 낮은 것을 확인하였다. 

 

1. 서론 

시계열 예측 문제는 과거의 관측에 기반해서 미래

를 얼마나 정확하게 예측할 수 있는지에 대해서 다룬

다. 시계열 데이터는 관측치가 시간적 순서를 가진 

데이터를 의미한다. 시계열 데이터는 일반적으로 시

간 순서대로 도착하여 축적된다. 많은 데이터가 시계

열 형태를 가지고 있는 만큼 정확한 예측은 경제, 의

료 등 다양한 분야에서 운영 효율성을 높일 수 있다. 

다층 수평(multi-horizon) 예측은 시계열 데이터를 사용

한 기계 학습에서 매우 중요한 문제 중 하나이다. 다

층 수평 예측은 사용자들에게 전반적인 경향에 대한 

짐작을 제공하기 때문에 사용자들이 미래에 대한 계

획을 세울 수 있도록 도움이 될 수 있다.  

하지만 시계열 데이터는 보통 다차원 형태를 이루

면서 다양한 정보를 포함하기 때문에 전통적인 방법

으로는 정확한 예측이 어렵다. 예를 들면 특정 가게

에서 소비자들의 구매를 예측하려고 한다면 각 상품

                                                           
1 관련된 코드는 https://github.com/IKKIM00/stock_and_pm2.5_predicion_using_TFT 에서 확인할 수 있습니다 

에 대한 구매율과 함께 가게에 대한 정보, 소비자들

의 특성 등 다양한 정보가 필요하다. 이렇게 이질성

이 높은 데이터는 서로의 상호작용에 대한 정보를 매

우 적게 제공하기 때문에 다층 수평 시계열 예측을 

더욱 더 어렵게 만든다. 최근 깊은 신경망의 발전으

로 순환 신경망 등을 사용한 방법[4][5][6][7]이 제안되

었지만, 여전히 다양한 입력값을 활용한 예측에는 한

계가 있다. 

이러한 점을 개선하고자 본 논문에서는 Temporal 

Fusion Transformer (TFT)[1]를 주식 데이터와 미세 먼지 

데이터에 적용하여 예측 결과를 확인하였으며, 정량

적으로 Long Short-Term Memory (LSTM) 모델[2]과 성

능을 비교하였다1 . 실험 결과, TFT 를 사용했을 때 가

장 정확한 예측이 가능한 것을 확인하였다.  

 

 

2. 관련 연구 

수평(horizon) 예측은 일반적으로 한 단계 앞선 예
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측에 중점을 둔다. 다층 수평 예측은 여러 미래 시간 

단계에서 관심 변수를 예측하는 것을 의미한다. 시계

열 예측은 단변량 (univariate) 분석과 다변량

(multivariate) 분석으로 나누어진다. 단변량 분석은 과

거의 값을 통해서 미래의 관측값을 예측하는 접근을 

의미한다. 반면 다변량 분석은 독립 변수로 사용하는 

추가 시계열 데이터를 고려하여 단변량 분석을 확장

한 것을 뜻한다. 

깊은 신경망을 사용하기 이전의 시계열 예측 문제

는 통계적 모델을 사용하여 단변량 분석을 진행하였

다. 기존의 통계적 모델로는 simple moving 

average(SMA), exponential smoothing (ETS)나 

autoregressive integrated moving average (ARIMA) 등이 

있다. 하지만 위의 모델들은 상대적으로 단순하고, 정

확한 다변량 분석에는 한계가 있다[3]. 최근 다층 수

평 예측에는 깊은 신경망이 많이 사용되고 있으며 그

중 많은 모델들이 순환 신경망 구조를 채택하였다

[4][5][6][7]. 특히 최근에는 어탠션(attention) 기반의 방

법을 사용한 구조들이 제안되었다[6][7]. 하지만 아직 

많은 모델이 데이터의 다양한 형태인 이질성을 고려

하지 못한다[4][5][7]. DSTP-RNN[6]의 경우 여러 종류

의 입력 값을 고려하지만, 실제 값을 가진 데이터 집

합만 사용해서 실험을 진행하였다.  

하지만 시계열 데이터는 실제 값 이외에도 다양한 

형태를 가지고 있어서 이를 모두 반영해야 정확한 예

측이 가능하다. TFT 모델은 다양한 종류의 데이터와 

여러 형태의 값들을 입력값으로 사용할 수 있다. 본 

연구에서는 이전 연구들이 데이터의 이질성을 반영하

지 못하는 한계점을 해결하기 위해서 TFT 모델을 사

용하였다.  

 

3. TFT를 활용한 시계열 데이터 예측 

3.1 Temporal Fusion Transformer(TFT) 모델 

 

 

(그림 1) TFT 모델[1] 구조. 

TFT 모델[1]은 어탠션 방법에 기반한 구조로 되어 

있다. 다층 수평 예측을 위한 모델로 다양한 형태의 

데이터를 입력 값으로 사용한다. 또한, 이전 모델들이 

가진 한계점들을 보완하여 다양한 유형의 입력값을 

고려하도록 설계되어 있다. 다층 수평 예측은 알려진 

미랫값, 정적 공변량 값과 외인성의 시계열 데이터를 

포함하는 복잡한 형태를 이루며 이 정보들은 상호 작

용한다. 예를 들면 소매업 데이터[8]는 상품과 가게에 

대한 메타데이터(metadata)를 포함하면서 일일 수준의 

외인성 시간 변화에 따른 입력값을 포함한다. 알려진 

미랫값으로는 정해진 값으로 볼 수 있는 달에서 며칠

인지, 세일 정보 등을 사용할 수 있다. 

TFT 모델은 다양한 규모의 시간적 관계성을 파악

하기 위해서 지역적 처리를 위한 순환 신경망 층과 

장기 의존성을 위한 셀프-어탠션(self-attention) 층을 

포함한다. 또한 유의미한 특징 추출을 위한 변수 선

택 층과 중요하지 않은 특징을 억제하기 위한 개폐

(gating) 층을 사용한다. 그래서 다양한 시나리오에서 

좋은 성능을 보인다. 또한 분위수 손실 함수를 사용

하여 결과의 q-분위수를 예측한다.  

TFT 모델은 다음과 같은 입력 값들을 사용하여 모

델을 구성한다. 먼저 주어진 시계열 데이터에서 고유

한 존재 𝑖가 존재한다고 가정한다. 예를 들면 𝑖는 소

매업에서는 가게를 의미한다. 

 

       𝑦̂𝑖(𝑞, 𝑡, 𝜏) = 𝑓(𝑞, 𝜏, 𝑦𝑖,𝑡−𝑘:𝑡 , 𝑧𝑖,𝑡−𝑘:𝑡 , 𝑥𝑖,𝑡−𝑘:𝑡+𝜏, 𝑠𝑖)     

(1) 

 

각 존재 𝑖는 정적 공변량 값 𝑠𝑖와 입력 값 𝜒𝑖,𝑡 , 스

칼라 값 𝑦𝑖,𝑡  모두와 연관이 있다. 시간에 의존적인 입

력 특징 𝜒𝑖,𝑡 = [𝑧𝑖,𝑡
𝑇 , 𝑥𝑖,𝑡

𝑇 ]은 매 시간마다 측정되고 미리 

알 수 없는 관측된 입력 값 𝑧𝑖,𝑡 와 사전에 결정되는 

알려진 입력 값 𝑥𝑖,𝑡로 나누어진다. 𝜏는 분위수를 의미

한다. 모델의 입력과 각각의 분위수 예측은 위의 수

식(1)과 같이 이루어진다[1].  

 

3.2 데이터 설명 

실험은 두 개의 공개 데이터를 사용하여 진행하였

으며 실생활과 밀접한 관련이 있는 데이터로 선정하

였다. 데이터는 Yahoo finance 에서 Carriage Services 기

업[9]의 주식 데이터와 베이징의 미세 먼지 데이터[10]

를 사용하여 실험을 진행하였다. 

주식 데이터는 기본적으로 예측이 어려운데, 이는 

가격의 변동이 다양한 요인에 근거하고 복잡한 역학

을 가지고 있기 때문이다. Yahoo finance 에서는 각 기

업별로 시가, 고가, 저가, 종가, 거래량, 조정된 종가

에 대한 값을 제공한다. 실험에는 시가, 고가, 저가, 

종가와 거래량 값을 사용하여 진행하였으며 1996년 8

월 9일부터 2021년 4월 8일까지의 일별 데이터를 사

용했다.  

베이징 미세 먼지 데이터[10]에는 데이터의 측정 

시점, 이슬점, 온도, 기압, 풍향, 풍속, 적설 시간, 누

적 강우 시간, 미세 먼지 농도에 대한 정보를 포함한

다. 본 논문의 실험에서는 위의 모든 데이터를 사용

해서 미세 먼지 농도를 예측하였다.  
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3.3 전처리 방법 

먼저 미세 먼지 데이터[10]의 경우 다음과 같이 데

이터를 전처리를 진행하였다. 훈련 집합, 검증 집합, 

테스트 집합을 각각 2010 년 1 월 1 일~2012 년 12 월 

31, 2013 년 1 월 1 일~2013 년 12 월 31 일, 2014 년 1 월 

1 일~2014 년 12 월 31 일로 설정했다. 미세 먼지 데이

터[10]의 경우 시간 단위로 측정되었다. 그래서 예측 

주기는 24 시간의 이슬점, 온도, 기압, 풍향, 풍속, 적

설 시간, 누적 강우 시간을 사용해서 다음 한시간의 

미세 먼지 농도를 예측할 수 있도록 설정했다. TFT 

모델에 적용하기 위한 입력값은 다음과 같다. 데이터

가 측정된 날짜와 시간 값은 알려진 입력값으로 사용

하였다. 정적 공변량 값으로는 데이터가 측정된 장소

에 대한 정보를 사용했다. 관측된 입력 값으로는 이

슬점, 온도, 기압, 풍향, 풍속, 적설 시간, 누적 강우 

시간을 모두 사용하였다. 

주식 데이터[9]의 경우 훈련 집합, 검증 집합, 실험 

집합을 각각 1996 년 8 월 9 일~2011 년 12 월 31 일, 

2012 년 1 월 1 일~2016 년 12 월 31 일,  2017 년 1 월 1

일~2020년 4월 7일로 설정했다. 측정 주기가 하루 단

위였기 때문에 예측 주기를 50일로 설정하여 다음 날 

종가를 예측하도록 설정하였다. 입력값으로는 시가, 

고가, 저가, 거래량 데이터를 사용했다. TFT 모델에 

적용하기 위한 입력값은 다음과 같이 설정했다. 알려

진 입력값으로는 주식의 데이터가 측정된 달을 사용

하였다. 정적 공변량 값은 하나의 기업 데이터만 사

용하였기 때문에 하나의 정숫값으로 설정했다. 관측

된 입력값으로는 고가, 저가와 거래량 값을 사용하였

다. 

 

4. 실험 결과 

TFT 모델의 성능을 평가하기 위한 기준선 모델로

는 단층 LSTM 모델과 다층 LSTM 모델을 사용했다. 

실험 결과 모든 데이터 집합에 TFT 모델을 사용했을 

때 가장 정확한 예측이 되는 것을 확인할 수 있다. 

TFT 모델의 경우 10th, 50th, 90th 로 분위수 예측하도록 

설정되어 있기 때문에 각각의 분위수에 대한 예측 값

을 (그림 2)와 (그림 3)의 (a)에서 확인할 수 있다. 기

준선 모델과 비교하기 위한 값으로는 50th에서의 예측 

값을 사용할 수 있으며 명확한 비교를 위해 (그림 2)

와 (그림 3)의 (b)에 TFT 모델의 50th 예측 결과를 출

력했다. 

 

<표 1> 각 데이터 집합의 모델 별 MSE 값. 

 

먼저 미세 먼지 농도에 대한 예측 결과를 확인하면

(그림 2)의 (a)와 같이 TFT 모델을 사용한 실험 결과

가 가장 정확한 것을 확인할 수 있다. 반면 (그림 2)

의 (c)와 같이 단층 LSTM 모델을 사용했을 때 예측 

결과가 가장 부정확한 것을 확인할 수 있다. 이러한 

점을 통해서 단층 LSTM 은 예측을 위한 모델의 수용

력이 충분하지못했다고 해석할 수 있다. (그림 2)의 (d)

를 통해서 다층 LSTM 을 사용했을 때 모델이 비교적 

정확하게 미세 먼지 농도를 예측하는 것을 확인할 수 

있다. 또한 <표 1>에서 확인할 수 있는 것처럼 다층 

LSTM 모델을 사용했을 때 Mean Squared Error(MSE) 값

이 TFT 모델에 비해 상대적으로 조금 더 낮은 것을 

확인할 수 있다. 하지만 (그림 2)의 (b)와 (d)에서 확

인할 수 있는 것처럼 TFT 모델이 상대적으로 더 정

확하게 미세 먼지 농도를 예측하는 것을 확인할 수 

있다. 

 

 

 

 

 

(그림 2) 미세 먼지 데이터를 사용한 미세 먼지 농도 예측 

결과. 순서대로 (a)TFT 모델의 예측 결과, (b)TFT 모델의 

50th 예측 결과, (c)단층 LSTM 모델의 예측 결과, (d)다층 

LSTM 모델의 예측 결과. 

주식 데이터의 실험 결과는 아래와 같다. LSTM 모

델을 사용한 실험 결과인 (그림 3)의 (c)와 (d)을 보면 

TFT 모델을 사용했을 때의 결과인 (그림 3)의 (a)와 

비교했을 때 예측 성능의 차이가 매우 크다는 것을 

확인할 수 있다. 미세 먼지 농도 데이터 집합에 비해 

주식 데이터 집합의 경우 LSTM 모델만을 사용했을 

때 더 제대로 예측이 되지 않았다. 상대적으로 주식 

데이터 집합의 입력 값의 종류가 3개로 더 적어서 미

세 먼지 농도 데이터 셋에 비해 실험 성능이 더 안좋

 

MSE 값 

TFT[1] 
단층 

LSTM[2] 

다충 

LSTM[2] 

데이터 

종류 

미세 먼지 

데이터[10] 
0.1310 1.0974 0.1024 

주식  

데이터[9] 
0.0617 0.4399 0.1402 
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은 것으로 해석된다. (그림 3)의 (b)는 50th 분위 예측 

결과를 보여주며 이는 (그림 3)의 (c),(d)와 비교했을 

때 TFT 모델을 사용했을 때 예측의 결과가 훨씬 우수

한 점을 보여준다. 또한 <표 1>의 결과를 통해서 TFT 

모델의 MSE 값이 LSTM 모델에 비해 훨씬 낮은 것

을 확인할 수 있다.  

 

 

 

 

(그림 3) 주식 데이터를 사용한 예측 결과. 순서대로 

(a)TFT 모델의 예측 결과, (b)TFT 모델의 50th 예측 결과, 

(c)단층 LSTM 모델의 예측 결과, (d)다층 LSTM 모델의 예측 

결과. 

 

5. 결론 

실생활에서 사용되는 다수의 데이터 종류가 시계열

데이터라는 점에서 정확한 다층 시계열 분석은 여러 

분야에서 운영 효율성을 높일 수 있게 도와준다. 하

지만 시계열 데이터는 다양한 종류의 정보를 포함하

기 때문에 이러한 데이터의 이질성을 모두 반영해서 

예측해야 정확한 예측 결과를 얻을 수 있다. 그래서 

다양한 형태의 모든 데이터를 반영해서 예측할 수 있

는 TFT 모델을 사용해서 실생활과 밀접한 관련이 있

는 데이터에 적용하여 예측 성능을 확인했다. 미세 

먼지 농도 데이터와 주식 데이터를 사용하여 실험을 

진행하였고 실험 결과 두 데이터 집합 모두 TFT 모

델을 사용했을 때의 성능이 가장 높은 것을 확인할 

수 있었다. 이후 과정으로 더 다양한 데이터 집합에 

TFT 모델을 적용하여 실험을 진행할 예정이다. 
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