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[요    약] 

기후 변화와 글로벌 공급망에 대한 불확실성이 커짐에 따라 농산물 장기 가격 예측의 중요성 또한 증가하고 있다. 그러나 기존 

통계 및 머신러닝 모델은 변수 간 복잡한 상호작용을 포착하지 못하며, Recurrent 기반 모델은 장기 의존성과 해석 가능성 측면에

서 한계를 보인다. 본 연구는 이를 해결하기 위해 Temporal Fusion Transformer(TFT)를 활용하여 농산물 가격을 예측하고, 학습 과

정에서 변수의 중요도를 분석하였다. 실험 결과, 96일과 192일 예측 기간에서 평균 MAPE는 각각 7.54%와 11.72%로 나타났다. 이
와 더불어 TFT의 Variable Selection Network(VSN)를 활용해 예측 과정의 주요 변수를 정량적으로 평가하여 모델의 해석 가능성을 

높였다. 본 연구는 TFT 기반 모델이 농업 분야의 생산 계획 최적화, 원가 관리, 정책 수립 등 다양한 의사결정에 활용될 수 있음을 

시사한다.

[Abstract] 

As climate change and global uncertainties continue to grow, long-term agricultural commodity price forecasting is becoming 
increasingly important. However, traditional statistical and machine learning models struggle to capture the complex inter-variable 
interactions, while recurrent-based models face limitations in handling long-term dependencies and interpretability. Addressing 
these challenges, this study employs the temporal fusion transformer (TFT) to predict agricultural prices and analyze the 
importance of variables during the learning process. Experimental results show that the average mean absolute percentage errors 
for 96- and 192-day forecasts are 7.54% and 11.72%, respectively. Furthermore, key variables in the prediction process are 
quantitatively assessed utilizing the variable selection network (VSN) in TFT, thereby improving the model's interpretability. 
Finally, this study suggests that TFT-based models can be applied to various decision-making processes in agriculture, including 
production planning optimization, cost management, and policy development.
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Ⅰ. 서  론

기후 변화와 글로벌 식량 공급망의 불확실성이 확대됨에 따

라 농산물 가격에 대한 정밀한 예측의 중요성이 더욱 높아지

고 있다. 농산물 가격의 변동은 생산량뿐만 아니라 유통망, 수

요, 기후 변화, 소비 동향 등 다양한 요인에 의해 결정된다[1]. 

그러나 현재까지의 많은 예측 방법론은 단변량 시계열 예측

에 집중되어 있다. 이러한 접근은 외부 요인 간의 복잡한 상

호작용을 고려하는 것이 어렵기 때문에 신뢰성 있는 예측 결

과를 제공하는 데 한계를 보인다[2].

농산물 가격은 농산물 생산, 유통, 금리 등 여러 가지 외부 

변수의 영향을 받기 때문에 이를 종합적으로 고려한 모델링

이 필요하다. 다변량 분석을 통해 미래 가격 변화를 예측하는 

모델은 생산자, 기업, 정부 등 여러 이해관계자에게 새로운 가

치를 제공할 수 있다. 정밀한 예측은 생산자에게는 생산 계획

의 불확실성을 줄이고 재고 관리 부담을 완화하며, 기업에는 

원재료 가격 변동에 대한 선제 대응 기회를 제공해 수익성을 

향상시키는데 기여할 수 있다. 따라서 예측 모델은 기상 변수

와 경제 변수 등 외부 요인을 정교하게 반영할 수 있는 능력

을 갖추어야 한다[3].

특히 작물 생산 주기가 긴 농업 분야에서는 중장기 예측이 

매우 중요하다. 농작물은 일반적인 상품과는 달리 재배 기간

이 길고, 보관 기간이 짧다는 특성이 있다. 그러므로 긴 미래 

시점에 대비한 전략적 의사결정이 필수적이다[4]. 따라서 단

기 예측보다는 장기간에 걸친 변동 패턴을 파악하는 것이 중

요한 과제이다. 일반적으로 중장기 예측은 30일 이상의 기간

을 대상으로 한다. 데이터에 기반한 장기적 전망은 정부의 정

책 수립과 의사결정에 중요한 참고 자료로 활용될 수 있다. 

뿐만 아니라 농부들의 작물 선택이나 농산물 가격 정보를 활

용한 서비스를 제공하는 기업들에게도 장기 예측 정보는 필

수적이다[5].

반면, 실제 농산물 가격은 비정상적이고 비선형적인 패턴

을 보이기 때문에, 현재 시점에서 알 수 없는 예측 기간이 늘

어날수록 정확한 예측이 어려워진다[6]. 전통적인 통계적 모

델은 다수의 파라미터를 조정해야 하고, 데이터가 통계적 가

정을 충족해야 적합하게 작동하지만, 실제 데이터는 이러한 

요건을 충족하지 못하는 경우가 빈번하다[7]. 따라서 전통적

인 통계 모델만으로는 농산물 가격의 복잡한 변동성을 효과

적으로 예측하기에 한계가 있으며, 대부분 단기 예측에 적합

하다[8]. 머신러닝 모델은 복잡한 데이터 간의 비선형적 관계

를 학습하는 데 우수한 성능을 보이지만, 특징 추출 과정에서 

여전히 인간의 개입이 요구된다는 제한점을 가지고 있다. 

최근에는 딥러닝 모델이 이러한 한계를 극복할 수 있는 대

안으로 부상하고 있다. 딥러닝 모델은 신경망을 활용하여 데

이터의 복잡한 특성과 관계를 자동으로 학습할 수 있으며, 이

를 통해 농산물 가격 예측에서도 높은 성능을 달성할 가능성

을 제시한다[9]. 현재 농산물 시계열 예측 분야에서는 CNN, 

MLP, RNN, Transformer와 같은 딥러닝 모델이 시간적 특 

성과 장기 의존성을 효과적으로 반영할 수 있는 주요 연구 대

상으로 주목받고 있다. 그러나 국내 농산물 가격 예측 연구는 

여전히 Recurrent 기반 모델에 국한되어 있으며, 예측 기간이 

길어질수록 높은 오차를 보이는 한계를 드러내고 있다. 이러

한 한계를 극복하기 위해 보다 향상된 성능을 목표로 하는 새

로운 접근법과 모델에 대한 연구가 요구된다[5],[10]-[12].

한편 딥러닝 모델은 높은 예측 성능에도 불구하고 결과 도

출 과정이 불투명한 블랙박스 특성으로 인해 결과 해석이 어

렵다는 한계를 지닌다[13]. 예측에 영향을 미치는 주요 변수

의 기여도를 파악하는 것은 가격 변동의 원인을 분석하고 예

측 결과의 신뢰도를 높이는 데 필수적이다. 따라서 농산물 가

격 예측에서 딥러닝 모델을 효과적으로 활용하려면 장기간의 

예측에 있어 높은 예측 성능뿐만 아니라 해석 가능성도 고려

해야 한다.

본 연구는 농산물 가격의 예측 성능과 해석 가능성을 동시

에 향상시키기 위해 최신 딥러닝 모델인 Temporal Fusion 

Transformer(TFT)를 기반으로, Attention Mechanism을 

활용한 접근법을 제안한다[14].

본 연구의 차별점은 다음과 같다.

첫째, 본 연구는 한국 작물의 도매가격을 기존의 단기 예측

이 아닌 장기 예측으로 수행하여, 이전 연구보다 우수한 성능

을 통해 농산물 시장의 중장기적 불확실성을 적절히 반영할 

수 있음을 시사한다.

둘째, TFT의 Variable Selection Network(VSN)를 통해 

외부 변수의 영향을 효과적으로 반영할 수 있음을 입증하였

다. 이 기법은 기존 Recurrent 기반 모델들이 다변량 데이터

를 하나의 매트릭스로 단순히 임베딩하여 처리하는 방식과 

달리, 외생 변수의 영향을 크게 받는 농산물 도메인에 특화된 

최적의 성능을 제공한다.

셋째, 모델 기반의 예측 결과에 대한 해석을 가능하게 한

다. 이를 통해 예측값의 도출 근거를 명확히 제시함으로써, 농

산물 가격 분야에서 데이터 기반 의사결정을 촉진할 수 있다.

결론적으로, 본 연구에서 제안하는 모델은 단순한 가격 변

동 예측을 넘어 다양한 외부 요인을 동적으로 고려함으로써 

미래 시장의 불확실성을 효과적으로 관리하고, 신뢰성 있는 

예측 정보를 제공하는 데 기여 할 것으로 기대된다.

Ⅱ. 선행 연구

2-1 농산물 가격 예측 모델의 성능 측면에서의 선행 연구

농산물 가격은 계절성 및 트렌드 변화뿐 아니라 예기치 못

한 외생 변수의 영향을 받아 비선형적이고 복잡한 데이터 패

턴을 형성한다. 예를 들어 강수량과 온도 변화는 특정 작물의 

생산성과 직결되며 수출입 규제나 환율 변동은 농산물의 수

급 구조에 직접적인 영향을 미친다[15].
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외생 변수를 효과적으로 반영한 예측 모델은 단기적 의사

결정과 중장기적 안정성을 확보하는 데 핵심적인 역할을 한

다. 따라서 한국 농산물 시장의 특수성을 고려하는 외생 변수

와 복잡한 데이터 패턴을 반영할 수 있는 고도화된 예측 모델 

개발이 필요한 실정이다[1].

통계적 모델(ARIMA, SARIMA 등)은 계절성과 트렌드를 

반영하며 적은 데이터로도 예측이 가능하다는 장점을 가진다. 

하지만 일반적으로 외생 변수와 비선형적 데이터를 학습하지 

못하고 실제 시장의 복잡성을 반영하는 데 한계가 있다[11]. 

머신러닝은 데이터 간의 복잡한 상호작용을 학습하여 통계적 

모델보다 우수한 성능을 제공한다. Random Forest, 

XGBoost등의 모델들이 사용되며, 이 역시 주로 단기 예측에

만 활용된다[16],[17]. 이는 시계열 데이터의 장기 의존성을 

처리하는 데 한계를 보이기 때문이다[18].

딥러닝 모델은 이러한 한계를 극복하며 데이터 패턴과 장기 

의존성을 더욱 효과적으로 학습할 수 있다. Shin et al.은 

LSTM을 활용하여 기상 관련 외생 변수를 반영하며 단기 예측 

성능을 개선하였다[10]. Gu et al.는 STL Decomposition에 

Attention Mechanism을 결합한 LSTM 모델로 다중 변수 간 

상호작용을 학습하여 월간 예측에서 높은 정확도를 달성하였

다[12]. Transformer와 같은 최신 딥러닝 모델은 Attention 

Mechanism을 통해 데이터의 장기 의존성을 학습하고, 외생 

변수와의 복잡한 상호작용을 반영하는 데 탁월한 성능을 보였

다[19].

이처럼 딥러닝 모델은 인공 신경망 기반의 유연성을 활용

하여 비선형적이고 복잡한 데이터 패턴을 학습하며 기존 통

계 및 머신러닝 모델을 뛰어넘는 성능을 보여준다.

본 연구에서는 Park et al.의 기준에 따라 농산물 가격 장

기 예측을 T+30 이상의 시점으로 정의한다[5]. 단기 예측

(T+30 미만)은 주로 재고 관리와 단기적인 시장 변동 대응

에 중점을 둔다. Shin et al.은 LSTM 기반 모델을 활용하여 

대파, 양파, 쌀 등 주요 품목의 1~7일 단기 예측에서 자연재

해와 같은 외부 요인의 영향을 효과적으로 반영하였다[10]. 

Park and Lee는 LSTM에 이상치 탐지 기법을 결합하여 배

추, 무, 양파의 단기 예측에서 5% 이내의 Mean Absolute 

Percentage Error(MAPE) 달성하였다[11]. Sun et al.은 

Model Type  Paper Title Authors Models Used
Forecasting 

Period
Items

ML

Ensemble Approach Based on 
Bagging, Boosting, and Stacking for 
Short-Term Prediction in 
Agribusiness Time Series [16]

Ribeiro M.H.D.M., dos 
Santos Coelho L.

RF, GB, XGB, 
Stacking

Monthly (M+1) Soybean, Wheat

A Design and Implement of Efficient 
Agricultural Product Price Prediction 
Model [17]

Im J. J., Kim T. W., 
Lim J. S., Kim J. H., 
Yoo T. Y., Lee W. J.

XGBoost, 
CatBoost

Weekly (W+1, 
W+2, W+4)

DACON 
Agricultural 
Price Data

DL

A Prediction Model for Agricultural 
Products Price with LSTM 

Network [10]

Sungho Shin, Mikyoung 
Lee, Sa-kwang Song

LSTM
Daily (D+1, 
D+3, D+5, D+7)

Green Onion, 
Onion, Zucchini, 
Rice, Spinach

Forecasting Agricultural Commodity 
Prices Using Dual Input Attention 
LSTM [12] 

Gu Y. H., Jin D., Yin 
H., Zheng R., Piao X., 
Yoo S. J.

Dual Attention 
LSTM

Monthly (M+4)
Radish, 
Cabbage

Deep-Learning-Based Price 
Prediction by Outlier Detection and 
Processing for Agricultural 
Commodity Prices [11]

Chan Park, 
Kyung-Soon Lee

LSTM Daily (D+1)
Napa Cabbage, 
Radish, Onion

A Study on Agricultural Commodity 
Price Prediction Model Based on 
Secondary Decomposition and Long 
Short-Term Memory Network [20]

Sun C., Pei M., Cao 
B., Chang S., Si H. 
(2023)

VMD–EEMD–

LSTM
Weekly (W+1, 
W+2, W+3)

Pork, Chinese 
Chives, Shiitake 
Mushrooms, 
Cauliflower

Exogenous Variable Driven Deep 
Learning Models for Improved Price 
Forecasting of TOP Crops in 
India[17]

G. H. Harish Nayak, Md 
Wasi Alam, K. N. 
Singh, G. Avinash, 
Rajeev Ranjan Kumar, 
Mrinmoy Ray, Chandan 
Kumar Deb

NBEATSX, 
TransformerX

Weekly (W+1)

Tomato, Onion, 
Potato 
(Exogenous 
Variables: 
Rainfall, 
Temperature)

A Multi-step Time Series Forecasting 
Model for Mid-to-Long Term 
Agricultural Price Prediction [5] 

Park J., Lim D. H., 
Choi Y., Ahn H. (2023)

LSTM
Daily 
(D+30~D+365)

Onion, 
Cucumber, 
Cabbage

표 1. 농산물 가격 예측 모델의 성능 측면의 선행 연구

Table 1. Prior studies on the performance of agricultural price prediction model
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VMD-EEMD를 활용하여 1~3 주별 예측에서 기존 LSTM보

다 개선된 성능을 보였다[20].

Nayak et al.는 NBEATSX와 TransformerX 모델을 활

용하여 precipitation, temperature 외생 변수를 반영한 인

도 농산물 가격 단기 예측에서 높은 성능을 입증하며, 기상 

변수와 시장 데이터를 통합한 모델의 가능성을 제시하였으나, 

장기 예측에 대한 논의는 없었다[19].

장기 예측(T+30 이상)은 월간 또는 연간 데이터를 활용하

여 농업 생산 계획과 정책 수립에 필수적인 자료를 제공한다. 

하지만 예측 시점이 멀어질수록 정확도가 낮아지는 문제가 

존재한다. Park et al.은 LSTM 기반 모델을 활용하여 양파, 

오이, 배추의 도매가격을 30일부터 365일까지 예측하였다. 

Direct, Recursive, Hybrid 등 다양한 예측 방법을 활용하여 

비교하였으나 모두, MAPE 20% 이상으로 저조한 성능을 보

였고, 전통적인  Recurrent 기반 모델만으로는 변동성이 큰 

한국의 농산물 가격의 특성을 적절히 반영하지 못한다는 한

계를 보였다[5].

Transformer 기반의 최신 딥러닝 모델은 Attention 

Mechanism을 활용하여 장기 의존성을 학습하고, 외생 변수

와의 복잡한 상호작용을 효과적으로 반영함으로써 Electricity, 

Weather 등 다른 특성을 가진 다른 도메인의 데이터들의 다

변량 장기 예측에서 우수한 성과를 보이고 있다[21],[22]. 

따라서 Transformer 기반 모델은 농산물 가격 분야의 장기 

예측에 적용했을 때, 외생 변수와 데이터의 복잡한 상호작용

을 효과적으로 반영하여 기존 LSTM 기반 모델의 한계를 극

복할 수 있을 것으로 판단된다.

2-2 해석 가능성 측면에서의 선행 연구

딥러닝 모델의 예측 결과를 해석하기 위해 다양한 Post-Hoc 

해석 방법이 제안되고 있다. Post-Hoc 방법은 모델 학습 이

후에 예측 결과에 영향을 미친 요인을 분석하거나 시각적으

로 설명하는 접근 방식이며 대표적인 방법으로는 Local 

Interpretable Model-Agnostic Explanations(LIME), Shapley 

Additive exPlanations(SHAP), Gradient-Based Methods

가 있다[23]-[25].

LIME은 단순한 surrogate 모델을 활용해 모델과 동일한 

입출력을 생성함으로써 해석 정보를 제공한다. SHAP은 게임 

이론을 기반으로 변수 기여도를 계산해 확장성 있는 해석을 제

공하지만, 모든 변수 조합에 대한 계산이 필요해 대규모 데이

터에서는 연산 비용이 매우 크다. Gradient-Based Methods

는 손실 함수와 경사 하강법을 통해 변수 기여도를 정량적으

로 분석한다.

Post-Hoc를 통한 예측 모델 해석은 모델의 종류에 상관

없이 적용 가능하다는 장점이 있지만, 시간적 의존성을 반영

하지 못하며 예측 기간이 길어질수록 막대한 연산 자원이 요

구된다는 한계가 존재한다.

이런 Post-Hoc 방법에 대한 대안으로 모델에서 자체적으

로 해석을 제공하는 방법에 대한 논의가 활발하게 이루어지

고 있다[14]. TFT는 모델의 구성요소 중 하나인 VSN을 활

용한 모델 내 해석을 제공한다. 이는 입력 시퀀스의 각 시점

에 대한 기여도를 나타내는 Variable Selection Weight 

(VSW)을 통해 이루어진다. 이를 활용하면 특정 시점에서의 

출력값에 대한 해석이 가능하며, 모델의 예측 과정을 보다 직

관적으로 이해할 수 있다. 이와 같은 특징은 모델 기반의 해

석 가능성은 예측값을 뒷받침하기 위한 효과적인 방법론이 

될 수 있으며, 특히 농산물 가격 예측과 같이 다양한 외생 변

수를 반영해야 하는 예측 문제에서 유용함을 시사한다.

2-3 선행 연구를 통한 본 연구의 시사점

기존 연구는 농산물 가격 예측 모델이 통계적 모델에서 딥

러닝 모델로 발전하면서 예측 성능이 꾸준히 개선되었음을 

보여준다. 그러나 농산물 가격의 단기 예측에 비해 장기 예측

Case Type  Paper Title Authors Summary

LIME Why Should I Trust You?[23] Ribeiro,Singh, Guestrin

Proposed the LIME method to interpret 
machine learning model predictions, 
emphasizing model interpretability and 
directness.

SHAP
A Unified Approach to Interpreting 
Model Predictions[24]

Lundberg, S.
Introduced the SHAP framework based on 
Shapley values, enabling fair and consistent 
interpretation of model predictions.

Gradient-Based 
Methods

Deep Inside Convolutional 
Networks: Visualising Image 
Classification Models and Saliency 
Maps[25]

Simonyan, K., Vedaldi, A., 
Zisserman, A.

Used gradient-based techniques to 
generate saliency maps, visualizing 
important input regions for predictions in 
CNN models.

TFT (Temporal Fusion 
Transformer)

Temporal Fusion Transformers for 
Interpretable Multi-Horizon Time 
Series Forecasting[14]

Lim, B., Arık, S. Ö., 
Loeff, N., Pfister, T.

Proposed TFT for sequential data, improving 
interpretability and accuracy in multi-horizon 
time.

표 2. 해석 가능성 측면의 선행 연구

Table 2. Prior studies on model interpretability
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에 대한 논의는 상대적으로 부족하며 특히 한국에서는 이러

한 차이가 더욱 두드러진다. 본 연구팀은 문헌 조사를 통해 

농산물 가격 장기 예측의 어려움이 두 가지 주요 원인에 기인

한다고 판단하였다.

첫째, 기존 모델들은 장기 농산물 가격 시계열 데이터의 변

동성을 효과적으로 포착하지 못한다. 특히 국내의 연구는 

Recurrent 기반 모델에 주로 의존하고 있어, 장기적 의존성

을 처리하는 데 한계가 있었다.

둘째, 외부 변수의 영향을 적절히 반영하지 못하는 점이 큰 

문제로 지적된다. 농산물 가격은 기후, 공급망, 정책 변화 등 

다양한 외부 요인에 큰 영향을 받는다. 따라서 농산물 가격 

예측 모델은 시계열 데이터 자체의 특성뿐만 아니라, 외부 요

인의 영향까지 정교하게 반영할 수 있어야 한다.

무엇보다 예측의 궁극적인 목적은 사용자의 의사결정을 지

원하는 것이다. 예측 모델의 활용이 증가함에 따라 모델에서 

제시된 예측값의 근거를 명확히 제공하는 해석 가능성 역시 

중요한 요구사항으로 드러나고 있다. 그러나 현재 농산물 가

격 예측 분야에서는 이러한 해석 가능성에 대한 논의가 여전

히 부족한 상황이다.

이에 따라 본 연구는 농산물 가격의 장기적 의존성과 시간

적 특성을 효과적으로 추출하고, 외부 변수의 영향을 세밀히 

반영하며 예측값 구성의 투명성을 제공할 수 있는 모델을 제

안한다. 특히 TFT 모델을 기반으로 외부 변수를 고려한 농산

물 가격 예측을 수행하며 모델 내부의 VSW를 시각화하여 변

수의 기여도를 명시적으로 제시함으로써 해석 가능성과 장기 

예측 정확도를 동시에 확보하고자 한다. 

Ⅲ. 이론적 배경

3-1 Temporal Fusion Transfomer (TFT)

TFT는 시계열 예측을 위한 딥러닝 모델로, 다양한 데이터

셋에 대한 일반화 성능을 높이기 위해 여러 가지 핵심 메커니

즘을 도입한다. TFT 네트워크 구조는 다음과 같다.

첫 번째로, Gating Mechanism을 활용하여 불필요한 성분

을 효과적으로 제거하고, 네트워크의 깊이를 적응적으로 조절

함으로써 연산 복잡도를 낮춘다. 이는 모델이 과적합을 방지하

면서도 다양한 데이터셋에서 안정적인 성능을 보이도록 한다.

두 번째로, VSN을 통해 입력 변수 중 예측에 유의미한 요

소만을 선택하여 학습하며, 불필요한 노이즈를 줄인다. 대부

분의 실제 시계열 데이터는 예측과 직접적으로 관련되지 않

은 많은 변수들을 포함하고 있으므로, 이러한 변수 선택 과정

은 모델의 해석 가능성과 성능을 동시에 향상시키는 중요한 

역할을 한다.

세 번째로, Static Covariate Encoder를 활용하여 정적 

공변량(static covariate)을 컨텍스트 벡터(context vector)

로 변환하고, 이를 전체 네트워크와 결합한다. 이는 개별 인스

턴스에 대한 고유한 특성을 모델에 반영하여 보다 정교한 예측

이 가능하도록 한다. 단, 해당 논문에서는 정적 공변량을 활용

하지 않아 모든 정적 context vector는 0으로 초기화하였다.

그림 1. TFT 도식화

Fig. 1. TFT Diagram

마지막으로, Temporal Processing을 통해 시계열 데이

터의 단기 및 장기 종속성을 효과적으로 학습한다. 이를 위해 

seq2seq 레이어를 활용하여 로컬 시점에서의 패턴을 포착하

고, Interpretable Multi-Head Attention을 통해 장기적인 

시점 간 의존성을 학습한다. 이러한 구조는 모델이 시계열 데

이터의 복잡한 패턴을 보다 효과적으로 이해하도록 도와준다.

3-2 Variable Selection Network (VSN)

TFT는 Instance-wise 변수 선택 기법을 적용하여, static 

및 time-dependent 공변량을 포함한 모든 입력 변수 중 예

측에 직결되는 요소만을 선택한다. 이는 모델이 불필요한 입

력 변수를 무시하고, 보다 의미 있는 특징만을 학습하도록 유

도함으로써 성능을 향상시키는데 기여한다.

범주형 변수에 대해서는 Entity Embedding을 적용하고, 

연속형 변수에 대해서는 Linear Transformation을 수행한

다. 또한, 모든 정적 및 시변 입력 변수에 대해 개별적인 변수 

선택 네트워크를 구성하여 처리한다.

수식적으로, 각 시점 에서 변형된 입력을 라 하고, 모든 

이전 시점 에 대한 입력들의 flatten 벡터를 라 하면, 

VSW 는 다음과 같이 정의된다.

   (1)

여기서 는 Static Covariate Encoder를 통해 얻은 컨텍

스트 벡터이며, 이는 정적 변수에서 추출된 정보를 포함한다. 

매 시점마다 GRN을 통해 변형된 입력  를 처리하며, 이

를 비선형 변환을 통해 정제하는 과정이 추가된다.
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     (2)

이때, 최종적으로 모든 변수의 가중합을 통해 최종 입력 벡

터 를 구할 수 있으며, 이는 다음과 같이 표현된다.

    ∙   (3)

위 식에서  는 변수 선택 가중치 벡터 의 번째 요

소를 의미한다. 이러한 구조를 통해 TFT는 시계열 데이터 내

에서 의미 있는 특징을 효과적으로 선택하고, 불필요한 노이

즈를 제거할 수 있다.

3-3 Interpretable Multi-Head Attention

Attention Mechanism은 쿼리(Query)와 키(Key) 간의 유

사도를 기반으로 가중치를 할당하고, 이를 이용해 값(Value)

을 가중합하는 방식으로 동작하며, 시계열 데이터의 중요한 

시점을 효과적으로 반영할 수 있도록 한다. Attention 

Mechanism은 수학적으로 다음과 같이 표현된다.

    (4)

여기서 는 Query, 는 Key, 는 Value, 는 Key의 

차원 수이며, softmax 함수는 가중치를 확률 분포 형태로 정

규화한다. 본 연구에서 활용된 TFT는 Dot-product Self- 

Attention을 적용하여 입력 시퀀스 내 요소 간의 상관관계를 

학습하며, Multi-Head Attention을 통해 다각적인 관점에서 

시간적 의존성과 변수 간의 상호작용을 모델링한다. 특히, 

TFT는 Interpretable Multi-Head Attention 구조를 도입

하여, 모든 헤드에서 동일한 Value 벡터를 공유하고 이를 

Additive Aggregation 방식으로 결합함으로써, 각 헤드가 

특정 시점 및 변수에 집중하면서도 모델의 해석 가능성을 유

지하도록 설계되었다.

이 과정에서 입력 데이터는 학습 가능한 가중치를 갖는 

Linear Projection을 거쳐 각각의  , ,  벡터로 변환되

며, 이를 통해 서로 다른 패턴을 포착하는 독립적인 헤드가 

생성된다. 일부 헤드는 과거의 외생적 변수에 집중하고, 다른 

헤드는 미래의 공변량을 반영함으로써, 다변량 시계열 데이터

에서 복잡한 의존성을 효과적으로 모델링할 수 있다. 또한, 

Attention 가중치의 시각화를 통해 모델이 특정 시점과 변수

에서 의사결정을 내리는 방식을 분석할 수 있어, 해석 가능성

과 투명성이 확보된다.

Ⅳ. 데이터 및 연구 방법

연구는 그림 2와 같은 프레임워크로 진행되었다. 수집된 

데이터를 기반으로 피처를 선정한 후 데이터를 전처리한다. 

이후, 반복적인 모델 학습 및 평가를 통해 하이퍼파라미터 최

적화를 진행하고, 최적의 모델을 선정하여 결과 해석을 진행

하였다. 

그림 2. 연구 프레임워크

Fig. 2. Research framework 

4-1 데이터 수집

본 연구에서는 농산물 가격 예측 모델 훈련을 위해 다양한 데이

터 소스를 활용하였다. 농산물 가격 데이터, 기상 데이터, 물가지

수 및 수출입 관련 데이터, 유가 데이터를 각각 “Investing.com”, 

“기상청”, “KOSIS”, “KAMIS”에서 수집하였다. 

독립 변수는 과거 공변량과 미래 공변량으로 구분하였으

며, 이러한 구분은 시계열 데이터의 특성을 효과적으로 반영

하고 예측 모델의 학습 성능을 향상시키기 위함이다. 

목적 변수는 전국 평균 일별 도매가격 데이터를 사용하였

으며, 분석 대상 품목으로는 국내 가격 예측에 주로 사용되는 

품목인 고구마, 양파를 선정하였다. 

과거 공변량은 일정 기간 동안의 과거 데이터를 포함하며, 

이는 입력되는 목적 변수의 시점 길이와 동일하게 사용한다.

미래 공변량은 확정적인 정보를 바탕으로 생성된 파생 변

수들로 주로 날짜 관련 정보(요일, 공휴일, 월 등)를 포함한다.

본 연구에서 활용한 데이터는 2001년 6월 1일부터 2023

년 12월 29일까지의 기간을 포함하며, 휴일로 인한 결측치는 

사전에 제거하였다. 

총 예측 기간은 장기 예측에 주로 사용되는 설정을 참고하

였다. 선행 연구에서는 일반적으로 48일, 96일 또는 192일을 

예측기간으로 설정하며, 본 연구에서는 이러한 설정을 바탕으

로 24의 배수 관계를 고려하여 96일과 192일로 설정하였다. 

이를 위한 검증 기간으로는 예측 기간의 두 배인 192일 및 

384일로 설정하였으며, 이는 해당 기간 내에서 stride 1로 교

차 검증을 수행하기 위함이다. 
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Column Definition Description Period

y Price
Daily retail price of onions, 
apples, and sweet potatoes 
(KRW)

Daily

표 3. 종속 변수

Table 3. Target variable

Column Definition Description Period

ds Date Date data Daily

TS AVG
Soil 
temperature

National daily 
average soil 
temperature (°C)

Daily

CA TOT
Specialist 
amount

National total 
specialist amount 
(×1/10)

Daily

SS DUR
Sunshine 
duration

National daily 
sunshine duration

Daily

WTI Crude oil
West Texas 
Intermediate (WTI) 
price (USD/barrel)

Daily

PPI
Producer Price 
Index

Base year index 
(2020 = 100)

Monthly

CPI
Consumer 
Price Index

Base year index 
(2020 = 100)

Monthly

IPI
Import Price 
Index

Base year index 
(2020 = 100)

Monthly

FFI
Fresh Food 
Price Index

Base year index 
(2020 = 100)

Monthly

표 4. 과거 공변량

Table 4. Past covariates

Column Definition Description Period

days from 
start

Cumulative 
days

Cumulative days 
since the start date

-

day of week Day of week Day of the week -

day of month Day of month Day within the month -

week of year Week of year Week within the year -

month Month Month within the year -

표 5. 미래 공변량

Table 5. Future covariates

4-2 피처 선정

딥러닝 모델은 스스로 최적의 변수를 학습할 수 있다는 장

점이 있지만, Transformer 기반 모델은 입력 피처의 수가 많

을 경우 목적 변수의 중요한 특징을 효과적으로 학습하지 못

하는 한계가 있다. 이는 Attention 메커니즘의 특성상 주의가 

과도하게 분산되기 때문으로 추정된다. 이러한 문제를 보완하

기 위해 본 연구에서는 상대적으로 목적 변수와 상관관계가

뚜렷한 변수를 선정하는 절차를 거쳤다. 처음 수집한 다양한 

기상, 물가지수, 수출입 관련 변수 중 상관관계 그래프를 통해 

최종적으로 14개의 변수만을 선별하여 실험에 활용하였다. 

선정된 변수는 앞선 4-1 데이터 수집에서 구체적으로 정의되

어 있다.

4-3 데이터 전처리

TFT 모델 학습을 위해, 입력 데이터에 대한 두 가지 전처

리 층을 적용하였다.

1) 패딩

입력 데이터의 시계열 길이가 배치(batch) 내에서 고정되

지 않을 경우 데이터 불균형으로 인해 모델 학습이 불안정해

질 수 있다. 이를 해결하기 위해 PyTorch의 ConstantPad1d

를 사용하여 배치 내 모든 시계열 데이터의 길이를 동일하게 

맞췄다.

2) 표준화 

패딩을 통해 시계열 데이터의 길이를 정규화한 후, 입력 피

처 간 스케일 차이를 조정하기 위해 TemporalNorm1d를 통

한 표준화를 진행하였다. 일반적인 표준화는 전체 데이터셋을 

기준으로 평균과 분산을 계산하는 반면, TemporalNorm1d

는 배치별로 이를 동적 조정하여 시계열 데이터의 본래 특성

을 유지하면서도 배치 간 변동성을 반영할 수 있도록 한다.

    (5)

4-4 모델 학습

본 연구는 다양한 모델을 활용하여 예측 성능을 비교하고

자 하였다. 이를 위해 Recurrent 기반(RNN, LSTM), MLP 

기반(NBEATSx, NHiTS), Transformer 기반(TFT) 모델이 

사용되었다. 이러한 모델 선택은 각 모델이 지니는 시계열 데

이터를 처리 방식의 차이가 농산물 가격 예측 성능에 어떻게 

영향을 미치는지 분석하기 위함이다. 예를 들어, RNN과 

LSTM은 순환 구조를 통해 시계열 데이터의 시간적 의존성

을 학습하며, NHITS는 복잡한 패턴과 계절성을 효과적으로 

처리할 수 있다. 반면, TFT는 Attention Mechanism을 활용

하여 장기 의존성과 다양한 공변량 간의 상호작용을 반영할 

수 있는 장점을 가진다.

모델의 구조적 특징에 대해 각 50회씩 그리드 서치를 시행

하여 학습률(learning rate), 은닉층 크기(hidden layer size) 

등은 주요 하이퍼파라미터에 대한 최적값을 도출하였다. 

모든 모델의 학습 과정에서는 Optimizer로 Adam을 사용

하고, Batch size는 32로 통일하여 설정하였다. 이는 모델 간 

비교의 공정성을 확보하고 학습 과정의 안정성을 향상시키기 

위함이다. 
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4-5 모델 평가

본 연구에서는 예측 모델의 성능을 정량적으로 평가하기 

위해 Mean Absolute Error(MAE)와 MAPE를 주요 평가 지

표로 활용하였다. 

MAE는 예측값과 실제값 간의 절대 오차의 평균을 계산하

며, 다음과 같이 정의된다.

      (6)

여기서 는 실제값, 는 예측값, 은 데이터의 개수를 

나타낸다. MAE는 오차의 크기를 절댓값으로 평가하여 양수

와 음수 오차의 상쇄를 방지하며 농산물 가격의 절대적 변동

성을 평가하는 데 유용하다. 

MAPE는 절대 오차를 실제값으로 나눈 백분율의 평균으로 

다음과 같이 정의된다.

      × (7)

MAPE는 데이터의 스케일에 의존하지 않는다는 장점을 가

진다. 이를 통해 가격 차이가 큰 품목들의 예측 성능을 100%

라는 동일한 기준으로 비교할 수 있도록 한다.

4-6 결과 해석

본 연구에서는 TFT 모델의 해석 가능성을 확인하기 위해 

VSW을 활용하여 데이터를 분석하였다. 이를 통해 모델의 예

측 과정에서 특정 시점과 피처가 결과에 미치는 영향을 파악

하고, 데이터의 주요 패턴과 변동성을 이해하고자 하였다. 분

석은 다음 두 가지 측면에서 진행되었다. 

첫째, 전체 예측 과정에서 종합적인 변수들의 중요도를 분

석한다. 모든 시점에서 각 변수별 weight 값들의 평균값을 구

하면 이를 통해 특정 변수가 모델의 예측 과정에서 얼마나 중

요한 역할을 하는지 정량적으로 평가할 수 있으며 이는 모델 

내재적으로 해석 가능성을 높이는 데 기여한다.

둘째, 특정 시점에서 중요한 변수를 식별한다. 각  시점에

서 모든 변수 ∈ ⋯ 에 에 대해 계산된 VSW을 저

장해두고 변수별 시점별 중요도를 시각화하고 분석한다. 이를 

통해 Post-HOC 모델에서는 알 수 없는 시점별 변수 중요도

를 확인할 수 있다는 큰 장점이 있다.

Ⅴ. 연구 분석

5-1 모델별 성능

표 6은 고구마와 양파 대상으로 다양한 예측 기간(96, 

192)과 다양한 딥러닝 모델(RNN, LSTM, NBEATSx, 

NHITS)의 성능을 비교한 결과를 나타낸다. 분석 결과, 고구

마의 경우 Recurrent 기반 모델인 RNN과 LSTM에 비해 

MLP 기반 모델인 NBEATSx와 NHITS의 성능이 상대적으

로 우수한 것으로 나타났다. 반면 양파의 경우 Recurrent 기

반 모델이 MLP 기반 모델에 비해 더 높은 성능을 보였다. 그

러나 모든 품목과 예측 기간에서 TFT 모델이 가장 우수한 성

능을 기록하였으며 이에 대한 평균 MAPE는 9.63%로 나타

났다. 이는 TFT 모델이 농산물 가격 예측에 효과적임을 입증

하는 결과이다.

표 6. 모델별 성능

Table 6. Performance by model
Product Period model MAE MAPE (%)

Sweet 

Potato

96

RNN 556.26 18.15

LSTM 536.02 17.69

NBEATSx 391.02 12.82

NHITS 396.28 13.02

TFT 87.21 2.96

192

RNN 633.43 21.21

LSTM 305.48 10.13

NBEATSx 331.02 10.96 

NHITS 322.39 10.74

TFT 305.15 9.94

Onion

96

RNN 317.9 21.71

LSTM 330.52 22.86

NBEATSx 306.6 22.9

NHITS 289.91 21.66

TFT 163.44 12.12

192

RNN 236.89 15.64

LSTM 469.77 30.82

NBEATSx 1203.47 81.4

NHITS 1067.7 73.16

TFT 206.3 13.5

5-2 전체 변수 중요도 분석

그림 3과 그림 4는 각각 고구마와 양파의 96일 예측에서 

주요 변수들의 중요도를 시각적으로 나타낸다. 이를 통해 품

목별로 예측에 영향을 미치는 변수들의 상대적 중요성과 그 

기여도를 도출하였다. 
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그림 3. 고구마 전체 변수 중요도

Fig. 3. Overall variable importance for sweet-potato

그림 4. 양파 전체 변수 중요도

Fig. 4. Overall variable importance for onion

고구마의 경우, 가장 중요한 변수로는 PPI(생산자물가지

수)가 선정되었다. 이는 생산자가 느끼는 가격 변화가 고구마

의 도매가격에 강력한 영향을 미침을 시사한다. TS_AVG(토

양 기온)또한 상위 변수로 나타나, 기온이 농작물의 성장과 

공급에 중대한 영향을 미친다는 점을 보여준다. 날짜 관련 변

수인 month(연 내 월)와 day_of_month(월 내 일) 역시 예측 

과정에서 기여도가 높았으며 이는 월별 계절성과 특정 날짜

의 가격 변동성이 고구마 가격 형성에 영향을 미친다는 점을 

의미한다.

양파의 경우, month(연 내 월)가 가장 중요한 변수로 나타

났다. 이는 양파의 가격 변동이 계절적 특성과 밀접하게 연관

되어 있음을 보여준다. 또한, CA_TOT(전운량)은 양파 가격

에 영향을 미치는 주요 기상 변수로 분석되었으며 이는 날씨 

조건이 농작물의 수확량과 품질에 영향을 미치는 것을 반영

한 것으로 해석된다. 이 외에도 week_of_year(연 내 주차)와 

PPI(생산자물가지수)가 주요 변수로 도출되었다.

5-3 시점별 변수 중요도 분석

그림 5와 그림 6은 품목별 96일 예측에 사용된 직전 96일

의 시점 중요도와 시점별 변수 중요도를 시각적으로 나타낸

다. 상단의 검정 선 그래프는 예측 결과에 대한 각 시점의 중

요도를 나타내며, 하단의 누적 막대그래프는 각 시점에서 변

수들의 기여도를 세부적으로 보여준다.

각 시점은 예측 시작일과 비교하여 구체적인 날짜를 확인

할 수 있었다. 이러한 그래프는 모델 기반의 자체적인 해석 

가능성을 기반으로 시점 및 변수 수준에서의 정량적 이해를 

제공한다.

그림 5. 고구마 시점별 변수 중요도

Fig. 5. Time-specific variable importance for sweet-potato

그림 6. 양파 시점별 변수 중요도

Fig. 6. Time-specific variable importance for onion

고구마의 경우, 2022년 8월 말에서 9월 말, 11월 초, 12월 

말 시점이 가격 변동에 있어 중요한 시점으로 분석되었다. 

2022년 8월 말에서 9월 말 시점에서는 소비자물가지수, 수

입물가지수, 신선식품물가지수와 같은 물가지수가 주요 변수

로 작용하였다. 2022년 11월 초에는 신선식품물가지수와 수

입물가지수의 영향이 더욱 증대되었으며 여기에 기온과 연내 

주차와 같은 계절적 요인이 추가적으로 중요한 영향을 미쳤

다. 2022년 12월 말에는 생산자물가지수, 소비자물가지수, 

그리고 유가의 중요성이 급격히 증가하였다. 이는 연말이라는 

특수한 시점이 경제 상황과 사람들의 심리를 넘어 농산물의 

가격에도 영향을 미쳤음을 시사한다.  

양파의 경우, 2022년 8월 중순, 10월 중순부터 말, 11월 

말 시점이 중요한 시점으로 확인되었다. 2022년 8월 중순에

는 월과 누적 일이 주요 변수로 작용하였으며 2022년 10월 

중순부터 말까지는 월, 연내 주차, 월 내 일 등의 미래 공변량

이 중요한 변수로 작용하였다. 이를 통해 양파 가격은 계절적 

요인에 크게 의존한다는 것을 반복적으로 확인할 수 있다. 

2022년 11월 말에는 이전 가격과 연내 주차가 주요 변수로 

부각되었다. 이는 과거 가격 패턴이 이후 가격을 설명하는 데 

중요한 역할을 한다는 것을 나타낸다.

Ⅵ. 결론 및 제안

6-1 결론

본 연구는 수집된 데이터를 바탕으로 예측 성능이 우수한 

최적의 모델을 제안하고, 품목별 변수가 가격 예측에 미치는 
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기여도를 분석하였다. 이를 위해 다변량 시계열 데이터의 복

잡한 패턴과 장기 의존성을 효과적으로 학습할 수 있는 TFT 

모델을 활용하였으며, VSW을 통해 각 품목별 변수의 기여도

를 분석하고 이를 시각적으로 표현하였다.

연구 결과, 96일과 192일 두 가지 예측 기간에서의 전체 

품목의 평균 MAPE는 각각 6.45%와 12.81%로 나타났으며, 

전체 품목의 평균 MAPE는 9.63%로 확인되었다. 해석 가능

성 분석에서는 고구마의 경우 생산자물가지수와 토양 기온이, 

양파의 경우 월과 전운량이 주요 변수로 도출되었다. 이를 통

해 TFT 모델이 농산물 가격 장기 예측에서 높은 예측 정확도

와 해석 가능성을 제공하며 주요 변수들의 기여도를 파악할 

수 있음을 입증하였다.

6-2 시사점

본 연구는 국내 농산물의 장기 가격 예측을 위해 TFT 모

델을 기반으로 접근법을 제안하였으며 본 연구의 시사점은 

다음과 같다.

첫째, 본 연구는 장기 예측 관점에서 성능 향상 가능성을 

입증하였다. 기존 연구가 주로 단기 예측에 초점을 맞춘 것과 

달리, 본 연구는 농산물 도매가격의 장기 예측을 통해 중장기

적 시장 불확실성을 효과적으로 관리하는 데 기여한다.

둘째, 본 연구는 TFT 모델의 VSN를 활용하여 외생 변수

의 영향을 효과적으로 반영할 수 있음을 검증하였다. 이는 기

존 Recurrent 기반 모델들이 다변량 데이터를 단순히 임베딩

하여 처리했던 방식과 달리, 외부 요인에 민감한 농산물 도메

인에 최적화된 성능을 제공함으로써 Recurrent 기반 다변량 

모델 대비 예측의 정확성을 크게 향상시켰다.

셋째, VSW을 활용하여 예측 결과에 대한 모델 자체적인 

해석 가능성을 제공하였다. 이는 딥러닝 모델의 블랙박스 한

계를 극복하고, 예측 근거를 명확히 제시함으로써 데이터 기

반 의사결정을 더욱 신뢰성 있게 지원할 수 있음을 보여준다. 

특히, 시점별 변수의 중요도를 파악할 수 있는 모델의 특성은 

향후 예측 모델의 최적화와 구조 개선에 있어 중요한 단서를 

제공한다.

넷째, 본 연구에서 제안된 접근법은 단순히 예측 정확도

를 넘어 농업 도메인에서의 다양한 이해관계자에게 실질

적인 가치를 제공한다. 정부는 이를 통해 농업 보조금 정

책 조정, 공급망 관리 최적화, 가격 안정화를 위한 전략 수

립 등 정책적 의사결정을 강화할 수 있다. 생산자는 장기

적 예측값을 활용해 생산 계획을 최적화하고 재고 관리 부

담을 줄임으로써 비용 효율성을 극대화할 수 있다. 기업은 

원재료 가격 변동에 대한 선제 대응을 통해 수익성을 증대

시킬 수 있다.

본 연구는 한국 농산물 시장의 장기적 예측 가능성을 입증

하고, 정책적, 산업적, 학문적으로 실질적인 기여에 대한 가능

성을 제시하였다는 점에서 중요한 의의를 가진다.

6-3 한계 및 향후 연구 

그러나 본 연구는 지역이나 상품군과 같은 계층적 정보를 

반영하지 않았고, 각 목표 변수를 개별적으로 모델링(local 

modeling)함으로써 다양한 품목 간의 상호작용은 고려하지 

못했다는 한계가 있다. 이를 극복하기 위해선 계층적 정보를 

통합하는 Hierarchical Forecasting을 시도해 볼 수 있다. 

이러한 계층적 접근은 농산물의 지역적 차이나 시장 구조를 

세밀하게 반영함으로써 예측 결과의 실효성을 높일 수 있을 

것이다.

결과 해석 측면에서는 모델에서 학습된 가중치 기반의 

Feature Importance는 예측값에 대한 해석의 근거를 제시

하지만, 이를 통해 인과관계까지 이끌어내지 못한다는 한계가 

있다. 더불어, 정책 변화나 시장 충격과 같은 일시적인 외부 

요인을 예측 모델에 직접 반영할 수 있는 체계적인 접근이 부

족하다는 점도 본 연구의 한계로 지적된다. 따라서 시계열 데

이터에서 발생할 수 있는 교란 변수를 처리하기 위해 인과추

론 기법을 활용하는 후속 연구가 요구된다. 특히, 시점별 정책 

변화나 외부 충격이 데이터 및 예측값에 미치는 영향을 정량

적으로 분석하고, 이를 반영할 수 있는 새로운 시계열 모델링 

접근법을 개발해야 한다. 또한 예측 모델의 실시간 대응력을 

강화하기 위해 최신 Large Language Model(LLM)을 활용

하는 방안도 고려할 수 있다. LLM은 Multi-Modal과 텍스트 

기반 데이터를 통합하여 더욱 풍부하고 복합적인 예측 정보

를 제공할 가능성을 가지고 있다.

제시된 한계점들이 개선되었을 때, 본 연구에서 제안한 방

법론은 농산물 가격 예측을 넘어 생산량, 수입/수출량 예측 

등 농업 분야의 다양한 과업에서 활용될 수 있을 것으로 기대

된다.
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