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1. 서  론

코로나바이러스감염증-19, 이하 COVID-19는 새로운 유형의 

코로나바이러스(SARS-CoV-2)에 의한 호흡기 감염질환으로 

감염자의 비말(침방울)이 호흡기나 눈, 코, 입의 점막으로 침투

될 때 전염되며 강한 전파력을 갖고 있다. 2019년 12월 중국 우

한에서 처음 발생한 이후 전 세계로 확산되며 많은 인명 피해를 

끼치고 있으며(Zu et al., 2020), 국내에는 2020년 12월 28일 기

준 57,680명 확진자와 사망자 819명이 발생하였다(Ministry of 
Health and Welfare Organization. 2020). <Figure 1>은 2020년 1
월 20일 국내 첫 확진자가 발생한 이후 2020년 12월 25일까지의 

국내에 발생한 코로나 신규 확진자 발생 패턴을 보여준다. 2020
년 2월 18일 대구 신천지 교회와 8월 13일 서울 사랑제일교회에

서 발생한 대규모 집단 감염부터 여러 차례의 소규모 지역 감염

을 계기로 대한민국 전체에 코로나 확진자가 퍼지게 되었다. 또
한, 11월 10일 수도권을 중심으로 3차 코로나바이러스 대유행

이 시작되었으며, 하루 1000명에 가까운 확진자가 발생하는 것

을 확인할 수 있다. 이처럼 코로나는 강한 전파력을 가졌기 때

문에 많은 인명 피해를 일으키고 있으며, 현재까지 확실한 백신

이 도입되지 않은 상태이다(Grenfell and Drew, 2020). 코로나 전

파를 막기 위한 유일한 방법은 철저한 개인 위생 관리와 강도 

높은 사회적 거리두기 운동이며, 현재 꾸준하게 실천되고 있음

에도 확진자가 계속 발생하고 있다.
전 세계적으로 코로나 바이러스로 인해 발생할 인명 피해를 

줄이고자 코로나바이러스 관련 데이터 분석을 다양하게 수행

하고 있다. He et al.(2020)는 Susceptible-exposed-infected-removed 
질병 확산 모형과 Particle swarm optimization 알고리즘을 통해 

중국 후베이의 코로나 확산 현상을 시뮬레이션을 통해 구현하

였다. Alazab et al.(2020)는 오스트레일리아와 요르단 국가에 

발생한 코로나 확진자, 회복자, 사망자 수 예측에 Prophet 모델

이 효과적임을 보였다. Arora et al.(2020)는 인도에서 발생한 코

로나 확진자 추세를 순환신경망 모델로 예측하는 연구를 실시

하였다. Chimmula and Zhang(2020)는 순환신경망 모델로 캐나

다에서 발생한 코로나 확진자 추세와 종식 시기를 예측하는 연

구를 진행하였다. 하지만 선행 연구들은 코로나 확진자 변수만

을 사용한 단변량 회귀 모델을 사용하였고, 확진자가 급변하는 
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구간과 불규칙적인 구간을 구분하지 않고 예측 성능을 평가하

였기 때문에, 확진자 변동의 특징에 적합한 예측 모델을 제안하

지 못하였다. 이를 보완하여 대한민국 코로나 확진자에 대한 체

계적인 예측이 가능하다면 인명 피해를 줄이는 데 효과적인 대

비책을 세울 수 있게 될 것이다. 
본 논문은 머신러닝을 이용한 국내 코로나 신규 확진자 추세 

예측 방법론을 제안한다. 과거에 발생한 코로나 확진자 추세와 

법적 공휴일 여부를 기반하여 4일 뒤 코로나 신규 확진자를 예

측하는 자기 회귀 방법론으로 장기-단기 기억 신경망(long short- 
term memory model, LSTM), 랜덤 포레스트(random forest), 그
레디언트 부스팅(gradient boosting) 모델의 사용을 제안하였다. 
LSTM은 시계열 데이터 예측에 정확도가 높은 순환신경망 계

열의 딥러닝 모델로 다른 순환 신경망 모델보다 단순한 구조를 

가져 적은 데이터 개수로도 학습이 가능하다. 또한 메모리 셀

(memory cell)로 장기 의존성 문제를 해결하여 안정적인 학습이 

가능하고 시계열 데이터 학습에 효과적인 모델이다. 랜덤 포레

스트, 그레디언트 부스팅은 여러 개의 모델을 결합해 하나의 모

델보다 더 우수한 예측 성능을 갖는 앙상블(ensemble) 계열의 

모델로, 코로나 확진자 추세와 같이 비선형 구조를 가진 데이터 

분석에 효과적이다. 본 연구는 위 세가지 모델이 코로나 신규 

확진자 추세 예측에 효과적임을 입증하기 위해, 여러 가지 시나

리오에 대한 실험을 진행하였고, 실험 결과 LSTM 모델이 전반

적으로 우수한 예측 성능을 보였다. 특히 코로나 신규 확진자가 

대규모 집단 감염으로 인해 급증하고 감소하는 추세를 올바르

게 예측하였고, 그레디언트 부스팅과 랜덤 포레스트는 3차 대

유행의 초기패턴과 산발적으로 발생한 소규모 지역 감염의 추

세를 올바르게 예측하였다. 본 논문은 국내 코로나 확진자 추세 

예측에 머신러닝을 체계적으로 시도한 첫 번째 연구이며, 향후

에 일어날 코로나 확진자 증가에 대한 예방책 마련과 추가 연구

에 대해 도움될 수 있을 것으로 기대된다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제안 방법론에 대한 자세한 

설명을 제 2장에서 실시하고, 제 3장에서 제안 방법론에 의해 

예측된 국내 코로나 신규 확진자 결과를 소개한다. 마지막으

로 제 4장에서 결론 및 향후 연구에 대해 다루도록 한다.

2. 제안 방법론

2.1 데이터 수집 및 전처리

본 논문에서 사용한 원본 데이터는 질병관리청이 운영하는 

코로나바이러스감염증-19 정식 보도자료(http://ncov.mohw.go.kr/) 
에서 획득하였고 수집 기간과 데이터 내용은 <Table 1>에서 확

인할 수 있다. <Table 1>의 변수 1부터 변수 6은 각 일별 신규 확

진자와 1일부터 5일 전 신규 확진자 수를 의미하고, 변수 7부터 

변수 12는 당일부터 5일 전까지의 법적 공휴일 여부를 나타내

는 이진변수(binary variable)이다. 수집된 데이터의 12가지 변

수는 최소최대변환(minmax scaling)으로 식 (1)과 같이 변환하

였고, 일주일 단위로 종합(식 (2))하는 전처리 과정을 실시하였

다. 전처리가 완료된 데이터는 총 84개의 입력변수와 종속변수

인 4일 후 코로나 신규 확진자 수로 구성되었으며 식 (3)과 같다.

Figure 1. COVID-19 Confirmation Trend in Korea. The Black Solid Line Indicates Number of New COVID-19 Confirmed Cases by Date. 
The Red Line Indicates Period when Trend of COVID-19 Confirmed Cases Changes Rapidly Due to Group Infection. The Blue 
Line Indicates Period when COVID-19 Infections Occur Sporadically
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Column 
index

Contents
(collection period : 2020. 01. 14~2020. 12. 25)

1 Number of new Corona confirmed today
2 Number of new Corona confirmed one days ago
3 Number of new Corona confirmed two days ago
4 Number of new Corona confirmed three days ago
5 Number of new Corona confirmed four days ago
6 Number of new Corona confirmed five days ago
7 Whether or not, today is a legal holiday
8 Whether or not, one days ago is a legal holiday
9 Whether or not, two days ago is a legal holiday
10 Whether or not, three days ago is a legal holiday
11 Whether or not, four days ago is a legal holiday
12 Whether or not, five days ago is a legal holiday

Table 1. Description of Raw Collected Data

 

2.2 예측 방법  

본 연구는 당일부터 5일전까지 코로나 확진자 수와 법적 공

휴일 여부인  
(식 (2))를 일주일간 종합한  (식 (3))로 4

일 후 코로나 신규 확진자인  (식 (3))를 예측하기 위해 LSTM, 
랜덤 포레스트, 그레디언트 부스팅 모델을 사용하였다. 예측에 

대한 전반적인 프로세스는 <Figure 2>에서 확인할 수 있다. 먼
저 수집된 원본 데이터에 전처리(식 (1)~식 (3))을 수행한 뒤, 훈
련용 데이터(training data)와 평가용 데이터(testing data)로 분리

한다. 그리고 훈련용 데이터로 예측 모델을 학습시킨 뒤, 학습

된 모델에 평가용 데이터를 입력해 4일 후 코로나 신규 확진자

를 예측한다.
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COVID-19 confirmed cases of th date}

LSTM은 순차적으로 등장하는 시계열 데이터를 학습하는데 

효과적인 순환신경망(recurrent neural network, RNN) 계열의 모

델로 일반적인 인공신경망과 달리 내부 상태(internal state)를 

통해 입력 받은 정보들의 특징을 기억할 수 있다(Hochreiter and 
Schmidhuber, 1997). LSTM은 RNN이 이전 시점의 정보를 오랫

동안 기억하지 못하고 그레디언트가 소멸하는 문제(장기 의존

성 문제)를 해결하여 안정적인 학습이 가능한 모델로, 이전 시

점의 정보를 효과적으로 기억하는 메모리 셀(memory cell)로 장

기 의존성 문제를 해결하였다. Memory cell은 현재 시점 정보 

중 memory cell()에 담고자 하는 정보를 제어하는 입력 게이

트(식 (4)), 이전 시점 memory cell()  내에 불필요한 정보를 

지우는 망각 게이트(식 (5)), memory cell을 이용해 hidden state
를 출력하는 출력 게이트(식 (6))로 작동되며 세 가지 게이트가 

연산하는 수식과 LSTM cell 구조는 <Figure 3>과 같다. 

Figure 2. Overall Process of the Proposed Method
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 Figure 3. Structure of an LSTM Cell and Equations that Describe 
the Gates of an LSTM Cell 

식 (4), 식 (5)에서 
 

 
 

 
 

와   
 는 입력 게이트와 망각 게이트에 대한 파라미터와 바이어스

를 의미하고, 식 (6)에서 
 

와 는 출력 게이트에 대한 

파라미터와 바이어스를 나타낸다. 와  은 이전 시점과 현재 

시점을 의미하고 LSTM cell은 입력 벡터 , 히든 벡터  ,메모

리 셀  을 입력 받아 메모리 셀  과 히든 벡터 를 출력한다

(식 (4)~식 (6)). 이 때, 입력 벡터 , ,  …, 은 식 (2)의  


  

  
 ⋯  

를 의미하고, 히든 벡터 를 레

이어가 2개이고 정류된 선형 유닛 함수(rectified linear unit)를 활

성화함수로 가진 순방향 인공신경망(feed forward neural network)
에 입력(식 (7))하여 4일 뒤 신규 확진자 를 예측한다.본 논문에

서 사용한 LSTM 모델의 하이퍼파라미터는 <Table 2>와 같다. 

        (7)

랜덤 포레스트는 여러 개의 의사결정나무(decision tree)를 결

합한 모델로 하나의 의사결정나무보다 더 우수한 예측 성능을 

갖는다(Pavlov, 2019). 의사결정나무는 계층적 구조의 여러 의

사 결정 규칙들을 이용해 예측을 실시하는 모델이며(Rathore 
and Kumar, 2016), 랜덤 포레스트가 여러 개의 의사결정나무 모

델로 결합된 것의 장점은 일부 의사결정나무가 잘못된 예측을 

진행하더라도 여러 의사결정나무 모델의 예측 결과를 종합함

으로써 정확한 예측이 가능한 것에 있다. 이는 모델의 일반화 

성능을 보장할 수 있음을 의미하며 랜덤 포레스트의 구조는 

<Figure 4>와 같고 탐색한 하이퍼파라미터는 <Table 3>과 같다.
그레디언트 부스팅은 여러 개의 의사결정나무의 예측 결과

들을 종합해 예측한다는 점에서는 랜덤 포레스트와 동일하지

만, 의사결정나무를 순차적으로 학습시킨다는 점이 가장 큰 

특징이다(Friedman, 2002). 이전 의사결정나무가 잘못 예측하

였던 에러를 다음 의사결정나무가 학습하여 점진적으로 에러

를 줄여가는 순차적인 학습을 진행하며, 모델 구조와 탐색한 

하이퍼파라미터는 <Figure 5>와 <Table 4>와 같다.

Hyperparameter Description Values

Learning rate Learning rate for LSTM parameter 
updates 0.01

Optimizer The name of optimizer for reducing 
loss function Adadelta

Batch size The number of training examples 
in one forward/backward pass 10

Loss function A criterion that measures between 
predicted values and real values

Mean
squared error

Hidden size The number of features in the 
hidden vector 

12

Number of 
neurons 

The th element represents the num-
ber of neurons in the th hidden 
layer of feed forward neural network

(12, 20)

Table 2. Description of Hyperparameter of LSTM which Used 
in this Paper

Hyperparameter Description Values
Number of

trees
Number of trees in the random 
forest

[50, 100, 
300]

Max depth The maximum depth of the tree. [3, 10, 15, 
20, None]

Splitting rules Splitting criteria in the nodes Mean 
squared error

Table 3. Description of Hyperparameter of Random Forest which 
used in this Paper

Figure 4. Overview of a Random Forest Model
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Figure 5. Overview of a Gradient Boosting Model

Hyperparameter Description Values
Number of

trees
Number of trees in the 
random forest [50, 100, 300]

Max depth The maximum depth of the 
tree. 3

Splitting rules Splitting criteria in the 
nodes

[Friedman mean 
squared error, Mean 

absolute error]

Table 4. Description of Hyperparameter of Gradient Boosting 
Model which Used in this Paper

3. 예측 결과 

4일 후 신규 확진자 수 예측 모델 성능을 시점별로 파악하고자 

<Table 5>와 같이 7가지 실험 기간을 설정하였고, 각 실험 기

간별 데이터 개수는 실험 기간 일수와 동일하다. 실험 1과 실

험 2, 실험 5의 예측 기간은 지역 감염으로 인한 신규 확진자 

발생이 산발적으로 지속되는 시기였으며, 실험 3과 실험 4의 

예측 기간은 국내 종교 집단 포함 감염으로 확진자가 급증하

는 시기와 감소하는 시기를 포함한 기간이며, 실험 6과 실험 7
은 수도권을 중심으로 확진자가 급증하는 3차 대유행 기간이

다. 각 실험 별 훈련 및 검증용 데이터 기간의 확진자 추세는 

<Figure 6(a)>에서 확인할 수 있으며, 평가용 데이터의 확진자 

발생 추세는 <Figure 6(b)>에서 볼 수 있다. 일곱가지 실험에 

대한 예측 결과를 분석하기 위해 사용한 지표는 평균 제곱근 

오차(root mean square error, RMSE)와 평균 제곱근 로그 오차

(root mean squared logarithmic error, RMSLE)이며 식 (8)~식 (9)
와 같이 계산된다. 평균 제곱근 오차는 확진자 수와 동일한 단

위를 가져 직관적으로 예측 성능을 평가할 수 있으며, 각 실험

별 최적 모델을 선택하는데 사용하였다. 평균 제곱근 로그 오

차는 상대적 크기에 기반하여 오차를 산출하기 때문에 확진자 

변동이 큰 시기에도 지표의 변화가 크지 않으며 과다예측보다 

과소예측 시 더 큰 에러를 부여하기 때문에 각 실험별 최적 모

델 선택에 실용성을 함께 고려할 수 있다.  

(a)

     

(b)
Figure 6. (a) Training/validation data, and (b) testing data for seven experimental scenarios
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where   represents COVID-19 confirmed in 4 days and  represents pre-
dicted values.

각 실험 시나리오별 RMSE와 RMSLE는 <Table 6>과 <Table 
7>에서 확인할 수 있고, 세 가지 모델에 의해 예측된 확진자 추

세는 <Figure 7>에서 확인할 수 있다. 여러 시나리오에 대한 평

균 예측 성능 기준 LSTM이 가장 우수한 성능을 보였고, 랜덤포

레스트와 그레디언트 부스팅은 비슷한 예측 성능을 보였다. 
RMSE와 RMSLE를 기준으로 실험1과 2는 랜덤 포레스트 모델

이 가장 우수한 예측 성능을 보였으며, 산발적으로 발생한 소규

모 지역 감염 예측에 랜덤 포레스트가 정확함을 알 수 있었다. 
확진자가 처음으로 폭증하는 구간을 담고 있는 실험 3과 확진

자가 감소하는 추세를 보인 실험 4에서는 RMSE와 RMSLE를 

기준으로 LSTM 모델이 다른 모델보다 전반적으로 우수한 예

측력을 보였음을 <Figure 7(a)>에서 확인할 수 있다. 소규모로 

발생한 지역 감염이 지속되는 시기를 포함한 실험 5는 RMSE를 

기준으로 예측 성능 차이가 1~2명으로 크지 않았으나, RMSLE
를 통해 그레디언트 부스팅이 효과적임을 확인할 수 있었다. 3
차 대유행 기간의 시작 구간을 포함하고 있는 실험 6에서는 그

레디언트 부스팅 모델이 유행의 시작구간을 올바르게 예측하

였음을 <Figure 7(c)>에서 확인할 수 있다. 3차 대유행의 폭증 

추세가 포함된 실험 7에서는 LSTM 모델이 가장 우수한 예측 

성능을 보여주었다.

Experiment 1 Experiment 2 Experiment 3 Experiment 4 Experiment 5 Experiment 6 Experiment 7

Training
data

2020.01.20.
~2020.05.24.

(126)

2020.01.20.
~2020.06.23.

(156)

2020.01.20.
~2020.07.23.

(186)

2020.01.20.
~2020.08.21.

(215)

2020.01.20.
~2020.09.20.

(245)

2020.01.20.
~2020.10.21.

(276)

2020.01.20.
~2020.11.20.

(306)

Validation
data

2020.05.25.
~2020.06.03.

(10)

2020.06.24.
~2020.07.03.

(10)

2020.07.24.
~2020.08.02.

(10)

2020.08.22.
~2020.08.31.

(10)

2020.09.21.
~2020.09.30.

(10)

2020.10.22.
~2020.10.31.

(10)

2020.11.21.
~2020.11.30.

(10)

Testing
data

2020.06.04.
~2020.07.03.

(30)

2020.07.04.
~2020.08.02.

(30)

2020.08.03.
~2020.09.01.

(30)

2020.09.01.
~2020.09.30.

(30)

2020.10.01.
~2020.10.31.

(31)

2020.11.01.
~2020.11.30.

(30)

2020.12.01.
~2020.12.21.

(21)

Table 5. Period and Number of Data for Seven Experimental Scenarios

Experiment 1 Experiment 2 Experiment 3 Experiment 4 Experiment 5 Experiment 6 Experiment 7 Average
LSTM 25.68 30.65 76.61 35.75 32.84 155.60 433.72 112.98

random forest 18.99 18.19 119.12 44.86 34.48 158.58 593.86 141.15
gradient boosting 19.51 19.45 138.23 57.35 32.86 147.34 594.85 144.23

Table 6. RMSE of LSTM, Random Forest, Gradient Boosting

Experiment 1 Experiment 2 Experiment 3 Experiment 4 Experiment 5 Experiment 6 Experiment 7 Average
LSTM 0.212 0.353 0.27 0.135 0.194 0.247 0.393 0.258

random forest 0.19 0.14 0.441 0.14 0.155 0.273 1.084 0.346
gradient boosting 0.233 0.164 0.57 0.161 0.132 0.239 1.195 0.385

Table 7. RMSLE of LSTM, Random Forest, Gradient Boosting

(a) LSTM (b) random forest (c) gradient boosting

  Figure 7. Predicted COVID-19 Confirmed Cases by LSTM, Random Forest, Gradient Boosting. The Black and Red Lines Indicate the 
Actual and Predicted Cases, Respectively
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각 실험 시나리오별 최적 RMSE를 가진 모델의 예측 결과를 

종합해보면 <Figure 8>과 같다. 예측 결과 머신러닝 모델이 미

세한 변동 패턴과 피크 형태의 패턴은 정확하게 예측하지 못

하였지만 전반적인 변동 패턴은 올바르게 예측하고 있음으로 

볼 수 있었다.  

4. 결  론 

코로나바이러스는 전세계적으로 퍼져 많은 인명 피해와 경제

적 손실을 가져왔다. 현재까지 확실한 백신과 치료제가 도입

되지 않았으며 철저한 개인 위생 관리와 강도 높은 사회적 거

리두기 운동이 진행되고 있음에도 불구하고 바이러스 전파가 

지속적으로 발생하고 있다. 해외에는 머신러닝 기술을 이용하

여 향후 코로나 신규 확진자를 예측하는 연구가 진행되었으

나, 코로나 확진자 정보만을 학습한 예측 모델을 사용하였고 

짧은 예측 성능 평가 기간과 체계적인 실험을 진행하지 않아 

효과적인 코로나 확진자 수 예측 모델을 올바르게 제안하였다

고 보기 어렵다. 본 연구에서는 과거로부터 현재까지 대한민

국에서 발생한 코로나 확진자 정보와 법적 공휴일 여부를 이

용하여 4일 후 신규 확진자를 예측하는 방법론을 제안하였다. 
한달 간격의 예측 기간을 7개 두어 예측 모델의 성능을 평가하

였으며, 실험 결과 확진자가 급증하는 초기 패턴과 소규모의 

불규칙적인 지역 감염 예측에는 앙상블 계열의 모델이 효과적

이며, 확진자가 급증하거나 감소하는 시기에 대한 예측은 

LSTM 모델이 효과적임을 확인할 수 있었다.
향후 연구로는 코로나 확진자 추세에 영향을 끼칠 것으로 

예상되는 독립 변수 추가와 연구의 한계점을 극복할 수 있는 

예측 모델을 사용하는 것이다. 고려하고 있는 추가 독립 변수

는 사회적 거리두기 운동의 단계와 시행 여부로, 8월 23일에 

전국적으로 확대된 사회적 거리두기 운동이 시작된 이후로 확

진자 수가 줄어드는 것을 <Figure 1>에서 확인할 수 있다. 본 

연구가 갖는 한계점은 복잡한 딥러닝을 학습시키기에 데이터 

개수가 적다는 점과 예측에 대한 신뢰도를 파악할 수 없다는 

점이다. 따라서, 데이터 개수가 적은 상황에도 효과적으로 학

습할 수 있고, 예측에 대한 신뢰도를 제공할 수 있는 베이지안 

딥러닝 모델 등을 사용해 향후 연구를 이어가고자 한다.
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