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CT Forecasting utilizing Time-LLM
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1. 시계열 예측의발전과정

▪ Time series Analysis tasks



1. 시계열 예측의발전과정

▪ Traditional Approach of Time series forecasting(Recurrent)

➢ Recurrent Neural Networks (1990)

➢ Long Short Term Memory (1995)

➢ Bi-directional Recurrent Neural Network (1997)

➢ Gated Recurrent Unit (2014)

➢ Correlation Recurrent Unit (2023)

Interation recurrently of each steps with hidden state
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▪ Traditional Approach of Time series forecasting(Recurrent)

Interation recurrently of each steps with hidden state



1. 시계열 예측의발전과정

▪ Time series forecasting with Convolution Neural Network

➢ Convolutional-LSTM

➢ Temporal Convolution Network (2016)

➢ LSTNet(with RNN, 2019)

➢ InceptionTime (2020)

<framework of TCN> <framework of InceptionTime>



1. 시계열 예측의발전과정

<Framework of LSTNet>

CNN RNN

▪ Time series forecasting with Convolution Neural Network

➢ Convolutional-LSTM

➢ Temporal Convolution Network (2016)

➢ LSTNet(with RNN, 2018)

➢ InceptionTime (2020)



1. 시계열 예측의발전과정

▪ Attention Approach of Time series forecasting

➢ Transformer(2017)

➢ LogSparse Transformer (2019)

➢ Reformer (2020)

➢ Informer (2021)

➢ PatchTST (2023)

➢ CrossFormer (2023)
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1. 시계열 예측의발전과정

▪ Attention Approach of Time series forecasting

➢ PatchTST (2023)

<Explicitly capturing the dependencies in multivariate time series data>



1. 시계열 예측의발전과정

▪ Attention Approach of Time series forecasting

➢ Crossformer (2023)

<Explicitly capturing the dependencies in multivariate time series data>



1. 시계열 예측의발전과정

▪ Are Transformers Effective for Time series Forecasting? (2023)

➢ LSTF-Linear (2023)



1. 시계열 예측의발전과정

▪ Are Transformers Effective for Time series Forecasting? (2023)

➢ LSTF-Linear (2023)

Abstract

Recently, there has been a surge of Transformer-based solutions for the long-term time series 

forecasting (LTSF) task. Despite the growing performance over the past few years, we question 

the validity of this line of research in this work. 

…

While employing positional encoding and using tokens to embed sub-series in Transformers 

facilitate preserving some ordering information, the nature of the permutation-invariant self-

attention mechanism inevitably results in temporal information loss. To validate our claim, we 

introduce a set of embarrassingly simple one-layer linear models named LTSF-Linear for 

comparison.

…



1. 시계열 예측의발전과정

▪ Are Transformers Effective for Time series Forecasting? (2023)

➢ LSTF-Linear (2023)

(Very Simple)



1. 시계열 예측의발전과정

▪ MLP Approach of Time series forecasting

➢ TSMixer (2023)



1. 시계열 예측의발전과정

▪ MLP Approach of Time series forecasting

➢ TimeMixer (2023)



1. 시계열 예측의발전과정

▪ Direction of Time series forecasting
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LLM 기반의 시계열 예측 연구 소개



▪ Why Challenging?

2. LLM 기반의시계열예측연구소개

Zhang, X., Chowdhury, R. R., Gupta, R. K., & Shang, J. (2024). Large Language Models for Time Series: A Survey (No. arXiv:2402.01801).

Limitation Reason Solution

Limitation 1
LLM은 텍스트 데이터를 위해 디자인된 모델

→ time series data를 representation하기에 근본적인 한계
TS Tokenization,

Prompting

Limitation 2

대규모 데이터 세트의 부재
(less than 10GB) 

→ Foundation Model 개발의 어려움

Fine-tuning

Concept drif가 자주 발생함
→ 대규모의 LLM 모델을 지속적으로 업데이트하는 것

은 비효율적

Limitation 3
text data와 time series data의 

효과적인 결합(Multi Modality)의 어려움
Alignment

(Multi-modal)



2. LLM 기반의시계열예측연구소개

▪ LLM 기반의 시계열 예측의 연구 분야
▪ Large Language Models for Time Series: A Survey (2024)

▪ Prompting

▪ Quantization(Tokenization)

▪ Alignment

<Related Works of LLM for Time Series>

Zhang, X., Chowdhury, R. R., Gupta, R. K., & Shang, J. (2024). Large Language Models for Time Series: A Survey (No. arXiv:2402.01801).



2. LLM 기반의시계열예측연구소개

▪ How we categorize various studies to develop LLM-TSF?
▪ Empowering Time Series Analysis with Large Language Models: A Survey (2024)

<LLM for Time Series>

▪ Prompting

▪ Instruction

▪ Add Statistics

▪ Retrieval

▪ Quantization(Tokenization)

▪ String based

▪ Instance Normalization

▪ Patching

▪ Decomposition

▪ Cross-Modality

▪ Fine-Tuning

Jiang, Y., Pan, Z., Zhang, X., Garg, S., Schneider, A., Nevmyvaka, Y., & Song, D. (2024). Empowering Time Series Analysis with Large Language Models: A Survey



2. LLM 기반의시계열예측연구소개

▪ We Define 4 Categories

▪ 1. Prompting

▪ 2. Quantization(Tokenization)

▪ 3. Alignment

▪ 4. Fine-tuning

✓ 시계열 예측을 위한 Foundation Model 개발
✓ pre-trained LLM을 활용하여 fine-tuning



1. Prompting

▪ 다양한 연구들에서 직접 time series data를 직접 promptin하고, LLM의 

지식을 바탕으로 forecasting하려는 연구 방향
▪ Large Language Models for Time Series: A Survey (2024)

2. LLM 기반의시계열예측연구소개

Zhang, X., Chowdhury, R. R., Gupta, R. K., & Shang, J. (2024). Large Language Models for Time Series: A Survey (No. arXiv:2402.01801).



1. Prompting

▪ PromptCast(2023)
▪ 시계열 데이터를 문장으로 입력하고 문장으로 예측하도록 하는 sentence to 

sentence 기반의 Prompting 기법 제시

2. LLM 기반의시계열예측연구소개

Xue, H., & Salim, F. D. (2023). PromptCast: A New Prompt-based Learning Paradigm for Time Series Forecasting
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1. Prompting

▪ LLMTime(2023)
▪ 숫자가 BPE Encoding 과정에서 텍스트로 변환될 때 발생하는, 정보 손실의

한계점을 극복하기 위한 Prompting 기법 제시

2. LLM 기반의시계열예측연구소개

Gruver, N., Finzi, M., Qiu, S., & Wilson, A. G. (2024). LLMTime: Large Language Models Are Zero-Shot Time Series Forecasters



2. Quantization(Tokenization)

▪ LLM4TS(2024)
▪ 3가지 Encoding 기법(Token Encoding, Positional Encoding, Temporal 

Encoding) time series data를 Token형태로 변환하고 LLM에 주입

2. LLM 기반의시계열예측연구소개

Chang, C., Wang, W.-Y., Peng, W.-C., & Chen, T.-F. (2024). LLM4TS: Aligning Pre-Trained LLMs as Data-Efficient Time-Series Forecasters



2. Quantization(Tokenization)

▪ TOTEM (2025)
▪ 다양한 도메인의 time series data를 활용하여 VQ-VAE 기반 방식처럼 codebook

을 생성. 이후 이 codebook 정보를 통해 다양한 downstream task를 수행

2. LLM 기반의시계열예측연구소개

Talukder, S., Yue, Y., & Gkioxari, G. (2025). TOTEM: TOkenized Time Series EMbeddings for General Time Series Analysis.



3. Alignment(Multi-Modality)

▪ Multimodal Pretraining of Medical Time Series and Notes
▪ 중환자실의 환자에 대한 임상 노트를 활용하여 이를 학습하고 다양한 

downstream task에 적용하는 multimodal framework를 제안

2. LLM 기반의시계열예측연구소개

King, R., Yang, T., & Mortazavi, B. (2023). Multimodal Pretraining of Medical Time Series and Notes

3. Alignment



2. LLM 기반의시계열예측연구소개

Liu, C.,  et al., (2024). TimeCMA: Towards LLM-Empowered Multivariate Time Series Forecasting via Cross-Modality Alignment

3. Alignment(Multi-Modality)

▪ TimeCMA(2024)
▪ Time Series Data와 Text Prompt를 각각 Embedding하고, Multi Head Self 

Attention을 통해 Alingment를 수행

3. Alignment



2. LLM 기반의시계열예측연구소개

3. Alignment(Multi-Modality)

▪ Time-LLM (2024)

Jin, M., Wang, S., et al. (2024). Time-LLM: Time Series Forecasting by Reprogramming Large Language Models



2. LLM 기반의시계열예측연구소개

3. Alignment(Multi-Modality)

▪ CALF (2024)

Liu, P., Guo, H., Dai, T., Li, N., Bao, J., Ren, X., Jiang, Y., & Xia, S.-T. (2024). CALF: Aligning LLMs for Time Series Forecasting via Cross-modal Fine-Tuning
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실제 항만 물류 분야 적용 사례



3. 실제항만물류분야의 적용사례

• Container Throughput Forecasting
• 항만의 컨테이너 처리량을 예측하는 항만 물류 분야의 연구 주제
• 과거의 처리량 데이터를 활용하여 미래를 예측하는 Time Series Forecasting 방법론들

을 주로 채택하고 활용하고 있음



3. 실제항만물류분야의 적용사례

• 연구에 대한 Motivation

• Research Question1: LLM을 활용한 시계열 예측 방법론이 항만 물류 분야의 task에 적
용 가능 수준의 성능을 보이는가?

• benchmark model들과의 비교를 통해 검증
• 유의미한 성능을 보인다면, 새로운 방법론을 개발하기 위한 초석으로 활용

• Research Question2: 실제로 항만 물류 분야의 Domain Knowledge를 학습할 수 있는가?

• Domain Knowledge가 학습되지 않고, 단순히 성능만 좋다면 높은 수준의 리소
스를 사용하지 않는 것이 바람직함

• 학습된 LLM에 대한 사후 분석을 통해 검증



3. 실제항만물류분야의 적용사례

• 제안 프레임워크
• Time-LLM 기반의 프레임워크를 채택하고 항만 물류 분야의 domain knowledg를 주입

하기 위한 새로운 prompting 방식 도입



3. 실제항만물류분야의 적용사례

[Data Description] This dataset measures the volume of containers performing gate-in/gate-out operations at a container terminal, aggregated at the

daily level. The data was collected from a container terminal located at Busan Port between January 2022 and December 2022.

[Background] Container throughput is closely related to berth schedules, as increased container throughput typically corresponds to a higher volume

of containers handled by arriving vessels. they have to finish their workload from ETA to ETD. And vessels scheduling to arrive in ports can identify

utilizing berth schedule. Additionally, container throughput tends to decrease on weekends or public holidays because some road truck drivers do not

operate during these periods.

[Task Description] [Input data] refers to the time series data, [Future data] represents the forecast period for which you need to forecast container

throughput. Berth schedule will be provided to enhance predictive performance over the next <P> days.

[Input data]

Input range: 2022-01-27 ~ 2022-02-10

Weekday: [Thursday, Friday, ... Thursday]

Holiday: [Business Day, Lunar New Year, ... Business Day]

[Future data]

Forecasting range: 2022-02-10 ~ 2022-02-15

Weekday: [Thursday, Friday, ... , Tuesday]

Holiday: [Business Day, Business Day, ... , Business Day]

[Berth Schedule]

VesselCode : [A, B, C, D, ... H]

UnloadingVolume : [342, 453, 234, 464 ... 432]

LoadingVolume : [324, 123, 324, 545 ... 133]

ETA : [2022-02-09, 2022-02-10 ... 2022-02-10]

ETD : [2022-02-11, 2022-02-12 ... 2022-02-12]

Total Workload : 5432

Total Vessel : 8

• 학습을 위해 활용된 Prompting 예시



3. 실제항만물류분야의 적용사례

• 다양한 Architecture를 가지고 있는 벤치마크 모델들과 비교 실험
• Statistics, Recurrent, CNN, Transformer, Linear, LLM based model



3. 실제항만물류분야의 적용사례

• LLAMA를 활용하여 입력 길이/예측 구간에 따라 가장 뛰어난 성능을 보
이는 backnone scale에 대한 비교 실험



3. 실제항만물류분야의 적용사례

• 프롬프트 성능 비교 실험
• w/o Prompt : 프롬프트 없이 학습
• w/ Prompt : Time-LLM에서 제공하는 Prompt 정보만 활용
• +Domain : 제안된 Prompt를 활용



Interpretation Target 1
Word embedding에서 의미 있는 단어들을 추출하는가?

1

3. 실제항만물류분야의 적용사례



3. 실제항만물류분야의 적용사례

2

Interpretation Target 2
Text prototype과 time series data가 잘 결합하는가? 



3. 실제항만물류분야의 적용사례

3

Interpretation Target 3
LLM-Decoder가 생성하는 embedding은 어떤 정보들을 담고 있는가?



3. 실제항만물류분야의 적용사례

Interpretation Target 1
Word embedding에서 의미 있는 단어들을 추출하는가?

- word embedding에서 text prototype을 구성할 때 어떤 단어들이 가중치 활성도가 높은지 분석

1



3. 실제항만물류분야의 적용사례

Interpretation Target 2
Text prototype과 time series data가 잘 결합하는가?

- Text Prototype과 time series data(patch)가 cross attention을 통해 결합하는 과정의 weight 시각화

2



3. 실제항만물류분야의 적용사례

3

Interpretation Target 3
LLM-Decoder가 생성하는 embedding은 어떤 정보들을 담고 있는가?

1) LLM(Decoder)이 생성하는 Token 정보를 Pre-Trained LLM에 입력
2) Pre-Trained LLM이 처음으로 생성하는 Token의 확률 분포에서 가장 높은 확률값을 가지  

는 단어들을 분석
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향후 연구 방향



4. 향후연구방향

• LLM의 Application이 활발한 분야들(medical, law, finance, healthcare, etc)
• Text를 이해하는데 특화되어 있는 정제된 텍스트(임상 기록, 법전과 재판 기록, 경

제 뉴스등)들이 많은 분야들
• 논리적, 정확한 문법, 오타가 없음,  의미가 명확함, 통일된 용어를 사용



• Port Logistics

• 정제된 Text들이 없고, 항만에서 발생하는 수많은 event들을 기록하기 

위해 Table 형태(Event Log)로 관리되는 데이터들이 대부분임
• Ex) QC, TC, YT의 작업 이력, 컨테이너들의 게이트 In/Out 이력, 

선박들의 입항 예정 정보, 컨테이너의 다양한 특징 등
• 직접적인 관계를 찾고 이해하기에는 제한이 있지만 이들 간에는 분명

한 관계가 존재하고, 현장의 관리자들은 대부분 이러한 Tabular 데이
터들을 활용하여 의사결정을 내리고 있음

• Future Works

• (Task Agnostic) Tabular Data들로부터 지식을 학습하고, 이들을 통해 

여러 downstream task를 수행하는 Foundation Model
• 앞서 언급한 Nature 논문과 비슷한 연구 방향이지만, 활용 가능한 데이터

가 text 형태의 clinical note가 아닌 tabular data라는 것이 차이점

• (Task Specific) task가 주어졌을 때, Tabular Data들로부터 관련 있는 정
보를 찾아내고 이를 결합할 수 있는 새로운 Framework

• 현재의 접근 방식: 관련 정보를 직접 Prompting하고 있음

4. 향후연구방향
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