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It is difficult to predict with traditional approaches since the number of confirmed cases of COVID-19 fluctuates 
significantly. Therefore, this study tried to predict it by adopting machine learning models, such as Support 
Vector Regression (SVR), Random Forests (RF), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), Recurrent Neural 
Network (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM), and Gated Recurrent Unit (GRU). Two experiments were 
performed with different prediction periods using two input data sets. The first input set consists of confirmed 
cases, severe cases, deaths, immunization cases, social distancing, and diffusion of COVID-19 mutations. The 
second input set is reconstructed to account for novel COVID-19 mutations without social distancing. As a 
result, the best deep learning model was selected for each experiment. This study showed that the model's input 
variables should be adjusted according to changes in the virus spread pattern. It also contributed to implementing 
policies to contain the COVID-19 spread. 
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1. 서  론

2020년 1월 30일 세계보건기구(WHO: World Health Organiza-
tion)의 국제적 공중보건 비상사태(PHEIC) 발표 이래 신종코로

나바이러스감염증-19(이하 코로나19)는 2022년 11월 시점에도 

종식되지 못하고 있다. 일간 최대 코로나19 확진자(이하 확진자) 
수는 미국과 EU에서는 100만 명 이상의 값을 기록하였던 반면 사

우디아라비아, 남아프리카공화국에서는 4만을 넘지 않는 등

(Our World in Data, 2022), 국가마다 코로나19 확산의 규모 및 양

상은 차이가 있었다. 이처럼 일간 확진자 수의 변화가 국가마다 

다른 이유는 국가마다 바이러스 확산 요인의 양상과 그 강도가 

변화하며 정확히 파악하기 어려운 데에 있다. 우리나라의 경우 

2020년에는 지역집단발생으로 인한 지역사회 내 대규모 혹은 소

규모 집단감염 사례가 지속되었고(Korea Disease Control and 
Prevention Agency, 2020), 2021년에는 지역사회접촉이 확진자

의 주된 감염 경로로 확인되었다(Korea Disease Control and 
Prevention Agency, 2022). 또한 2021년 이후에는 바이러스의 변

이가 코로나19의 전파력을 더욱 높이는 데에 일조하였으며, 
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2022년 초에 우리나라를 포함한 여러 국가에서 전파력이 강한 오

미크론 변이가 우세종으로 대두되며 바이러스의 확산이 가속화

되었다. 다행히 국내 일간 확진자 수는 2022년 3월 17일을 기준으

로 약 62만 명을 돌파한(Korea Disease Control and Prevention 
Agency, 2022) 것을 정점으로 2022년 11월 점차 누그러지고 있지

만 아직도 변동성이 큰 실정이다. 본 연구는 딥러닝 모델을 활용

하여 우리나라의 일간 확진자 수를 예측하는 것이다.
일간 확진자 수가 국가마다 다른 또 하나의 이유는 바이러

스 방역을 위한 정부개입의 정도와 효과가 국가마다 다르기 

때문으로 판단된다. 우리나라 정부는 스마트폰 앱과 빅데이터

를 활용하여 바이러스 확산에 선제적으로 대응하였으나

(Watson et al., 2020; Kim, 2020), 확산세가 꺾이지 않자 사회적 

거리두기를 시행하여 감염을 원천적으로 차단하고자 하였다. 
사회적 거리두기는 거리두기 단계를 격상할 시 발생하는 사회

적 혼란, 의료체계 실정에 부합하지 않는 격상 기준(Ministry of 
Health and Welfare, 2020), 감염 확산의 양상(Ministry of Health 
and Welfare, 2021) 등을 고려하여 개편을 거듭하며 다양한 형

태로 시행되었다.
코로나19 백신 접종은 사회적 거리두기와 더불어 대표적인 

방역 정책이다. 일반적으로 코로나19 백신은 항체 생성 및 유

지를 위해 일정 시간 간격을 두고 두 번 이상 접종되는데, 우리

나라의 1차 백신 접종은 2021년 2월 26일에 고령층 집단시설

을 중심으로 시작되었다(Yoon, 2021). 2차 백신 접종이 2021년 

7월부터 뒤늦게 본격적으로 이루어짐에 따라, 정부가 초기 백

신 확보에 민첩하게 반응하지 못하였다는 비판이 일었으나

(Kim, 2021) 2021년 9월 7일을 기준으로 전 국민의 59.9%, 
35.8%에 해당하는 사람들이 백신 1차, 2차 접종을 완료하는 등

(Ministry of Health and Welfare, 2021) 다른 나라에 비교하여 

접종 시작은 늦었으나 다수의 국민에게 신속하게 이루어졌다. 
백신 보급에 따라 항체를 가진 사람들의 비율이 늘면서 확진

자 비율도 점차 감소하였으나, 재감염에 따라 백신 접종 수와 

확진자 수는 유사하게 변화하였다.
또한 변이 바이러스의 출현도 확진자 수 변동에 영향을 주

었다. 몇몇 변이는 전파력, 중증도 또는 백신, 치료제, 진단 도

구 및 기타 공중보건, 사회적 조치 등의 효능에 영향을 미칠 수 

있다(WHO, 2022). WHO는 이처럼 전파력 향상 및 유해한 역

학적 변화가 확인되거나, 병원성 증가 또는 임상 질환 발현에 

변화가 확인되거나, 진단, 백신, 치료제 등의 유효성 감소가 확

인된 변이 바이러스들을 우려 변이 바이러스(Variants of 
Concern)로 지정하여 집중적으로 감시하였다(Korea Disease 
Control and Prevention Agency, 2022). WHO는 2020년 12월 18
일에는 알파 변이와 베타 변이를, 2021년 1월 11일에는 감마 

변이를, 2021년 5월 11일에는 델타 변이를, 2021년 11월 26일
에는 오미크론 변이를 우려 변이 바이러스로 지정하였다

(WHO, 2022).
코로나19 확산에 관한 데이터는 집계 및 제공 시점에 차이

가 있는 경우가 빈번하다. 일례로 우리나라의 코로나19 검사 

수 데이터는 코로나19 발원일 이래로 공공데이터포털을 통해 

제공되었으나 2021년 11월부터 제공되지 않고 있다. 이와 같

은 데이터 정책의 변화는 2021년 5월부터 편의점에서도 코로

나19 자가진단키트를 구매할 수 있어(Lee, 2021) 국가 차원에

서 개인의 검사 기록을 추적하기 어려웠고 단계적 일상회복이 

시행되며 사망, 위중증, 병상가동률 등이 주요 지표로 선정되

었기 때문이지만 확진자 수의 예측에는 어려움을 준다. 또한, 
코로나19 확산 초기에는 나타나지 않거나 중요하지 않다고 판

정되었던 데이터가 확산이 전개됨에 따라 중요해지기도 한다. 
예를 들면 병상가동률은 2022년 2월 28일 이후의 값만 알 수 

있으므로 그 이전의 예측에 사용하기 어려운 데이터가 된다.
확진자 수를 예측하는 본 논문에서 사용한 데이터는 대부분 전

국 단위로 수집되는 일간 데이터이며, 당일 0시를 기준으로 집계

된 데이터를 중심으로 사용하였다. 주 단위의 확진자 수 예측은 

일 단위로 변화하는 확진자 수의 변동성을 망라하기 어려우므로 

본 연구에서는 예측의 단위를 일간으로 결정하였다. 확진자 수 

예측에 관한 선행 연구 중 구획 모델(compartment model), 시계열 

모델(time series model) 등을 활용한 연구는 예측의 정확성이 낮

고(Li et al., 2021; Radha and Balamuralitharan, 2020; Satrio et al., 
2020; Shahid et al., 2020; Cooper et al., 2020), 다수의 선행 연구가 

해외 각국의 확진자 수와 오미크론 변이의 확산 이전 시기의 예측

에 집중하였다는(Luo et al., 2021; Omran et al., 2021; Rauf et al., 
2021; Wilson, 2021; Chen et al., 2020; Chimmula and Zhang, 2020) 
한계점을 고려하여 본 논문에서는 입수 가능한 데이터와 머신러

닝 모델인 서포트 벡터 회귀(SVR: Support Vector Regression), 랜
덤 포레스트(RF: Random Forests), 익스트림 그래디언트 부스팅

(XGBoost: eXtreme Gradient Boosting)과 딥러닝 모델인 순환신

경망(RNN: Recurrent Neural Network), 장기-단기 기억 신경망

(LSTM: Long Short-Term Memory), 게이트 순환 유닛(GRU: 
Gated Recurrent Unit)을 활용하여 우리나라 실정에 부합하는 예

측을 수행하였다. 본 논문에서 사용된 6가지 모델 모두 시계열 예

측에 사용되는 모델로서 해외 확진자 수 예측에 활발하게 적용되

고 있다. 본 논문의 예측 모델 개발 및 관련한 전산 실험은 코로나

19의 확산 시기에 따라 확진자 추세와 더불어 확진자 수와 데이터

의 상관관계가 달라지고 데이터 입수 가능 여부 자체도 달라진다

는 점을 고려하여 설계하였으며, 오미크론 변이 발생 이전 기간

과 전체 분석 기간에서 예측을 수행, 비교하여 각 기간에 대해 예

측 정확도를 개선하고자 하였다. 코로나19 방지대책은 코로나19 
확산에 따라 유동적으로 변화하는 양상을 보이므로, 일간 확진자 

수의 정확한 예측은 사회적 거리두기 단계의 조정과 여타 방역 

대책 정책의 실행에 일조하며 코로나19가 유발하는 불확실성에 

대응할 수 있다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 확진자 수 예측

에 관한 선행 연구를 분석하였고, 제3장에서는 논문에서 활용

한 방법론과 데이터, 예측 수행 방법을 설명하였다. 제4장에서

는 예측 결과를 확인, 비교하고 가장 우수한 예측을 제시하였

으며 제5장에서는 본 논문이 학술적으로 기여하는 바와 더불
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어 논문의 개선 방향을 제시하였다.

2. 선행 연구

확진자 수 예측에 사용되는 모델의 종류에는 크게 구획 모

델, 시계열 모델, 머신러닝 및 딥러닝이 있다. 먼저 구획 모델

을 사용한 확진자 수 예측 연구를 살펴보면 SIR(Susceptible- 
Infected-Recovered) 모델을 사용한 연구(Wilson, 2021; Ndiaye 
et al., 2020), SEIR(Susceptible-Exposed-Infected-Recovered) 모
델을 사용한 연구(Wu et al., 2020)가 대표적이다. 구획 모델은 

특정 지역의 전체 인구가 일정하다는 전제하에 전체 인구를 

특성에 따라 나누어 예측을 수행하며, 이를 사용한 확진자 수 

예측 연구들은 다른 모델들과의 성능 비교를 수행하지 않은 

경우가 다수인 것이 확인되었다. 또한, 이론에 근거한 전통적 

구획 모델의 특성상 변종이 돌출하는 코로나19 확산 실정에 

적합하지 않은 “모델에 사용되는 일부 파라미터가 시간에 따

라 불변한다(time-invariant)”라는 전제에 근거하고, 위중증 환

자 수나 백신 접종 수, 감염병 확산 방지를 위한 정부의 대책 

등 감염병 확산에 관한 주요 변수를 고려하기 어렵다는 한계

가 있다(Ioannidis et al., 2022; Moein et al., 2021). 이를 개선하

기 위해 기존 인구 구분을 세분화하는 구획 모델이 등장하였

다(Crokidakis, 2020; Long et al., 2020). 또한 시간적 요소를 추

가한 모델(Li et al., 2021; Chen et al., 2020; Radha and 
Balamuralitharan, 2020), 전통 구획 모델의 가정을 변형한 모델

(Cooper et al., 2020; Siraj et al., 2020) 등이 제시되며 구획 모델

을 사용한 연구는 꾸준히 진행되고 있다.
시계열 모델은 시간에 따른 추세, 계절성을 제거하여 정상성

을 갖는 시계열에 대해 예측을 수행하는 모델로 확진자 수 예측

에 주로 사용되는 모델은 자기회귀누적이동평균(ARIMA: 
Auto-Regressive Integrated Moving Average) 모델 등 하나의 시

계열 변수를 다루는 단변량 모델이다. 이 모델은 분석 대상인 

시계열의 평균과 분산이 일정할 것을 가정하므로 평균 혹은 분

산이 일정하지 않은 시계열은 연이은 관측값들의 차이인 차분

(differencing) 혹은 시계열의 범위를 조정하는 변환(transfor-
mation)을 각각 적용한 후에 분석할 수 있다(Box et al., 2016). 확
진자 수 예측에 관한 다수의 연구에서는 확진자 수에 2차 이하

의 차분을 적용하였으며(Wang et al., 2021; Awan and Aslam, 
2020; Sahai et al., 2020; Kufel, 2020), 로그 변환을 적용하는 연

구들도 발표되었다(Benvenuto et al., 2020; Satrio et al., 2020). 
확진자 수 예측에 대해 시계열 모델을 사용한 예측이 상대적으

로 우수하다는 연구도 존재하지만(Alabdulrazzau et al., 2021) 
시계열 모델은 예측값인 확진자 수의 증감에 영향을 미칠 수 있

는 외부요인들을 예측에 충분히 반영하지 못하여 정확한 예측

을 수행하기 어렵다는 한계를 가지며(Petropoulos et al., 2022) 
이는 구획 모델이 갖는 한계점과 유사하다.

머신러닝 및 딥러닝은 데이터의 패턴을 분석하여 정형 및 

비정형 데이터 모두 처리할 수 있다. 그중 시계열 예측에 대표

적인 모델은 RNN으로, 활성화 함수에 기반하는 딥러닝 모델

로서 시계열이 갖는 비선형적 특성을 파악할 수 있고 구획 모

델, 시계열 예측 모델보다 다양한 변수들을 사용하여 예측을 

수행할 수 있다. 확진자 수의 예측은 RNN이 가진 그래디언트 

소멸 문제를 보완한 LSTM을 사용하는 연구가 활발하다. 
LSTM의 전파 방향을 조정하거나 LSTM 셀을 누적하는 연구

(Atik, 2022; Chandra et al., 2022; Devaraj et al., 2021)와 더불어 

다른 머신러닝 및 딥러닝 모델과 결합하는 연구(Ayoobi et al., 
2021; Abbasimehr and Paki, 2021; Said et al., 2021)가 활발하게 

진행되었다. LSTM을 통해 캐나다의 코로나19 확산 고점 시기

(Chimmula and Zhang, 2020), 중동 각국의 확진자 수(Alassafi et 
al., 2022; Kafieh et al., 2021) 등에 관한 예측이 실제 값에 근사

한다는 연구 결과가 발표되기도 하였다. 이와 더불어 LSTM과 

RNN, GRU 등 여타 RNN 계열 모델 혹은 SVR, RF, XGBoost 
등의 모델과의 성능을 비교한 연구(Luo et al., 2021; Omran et 
al., 2021; Rauf et al., 2021; Shahid et al., 2020; Zeroual et al., 
2020)가 진행되었고, 대다수의 연구는 과거 확진자 수를 모델

의 주요 학습 데이터로 이용하였다. 이러한 머신러닝 및 딥러

닝을 사용한 예측은 확진자 수 예측에 가장 활발하게 적용되

며, 구획 모델 혹은 시계열 모델을 사용할 때보다 더 정확한 것

으로 확인되었다(Zoltar, 2021). 각 연구에서 제시하는 모델은 

국가와 분석 기간에 따라 성능이 다른 것으로 확인되었다.
우리나라의 확진자 수 예측에 머신러닝을 최초로 사용한 연

구는 5일 전까지의 과거 확진자 수와 법정 공휴일 여부에 최대

최소변환을 적용하여 4일 후 확진자 수를 예측한 연구이다(Bae 
and Kim, 2021). 이 연구는 지역감염 및 집단감염 등의 확산 양

상에 따라 7개의 실험 기간을 설정하고, LSTM, RF, XGBoost로 

우리나라에서 발생하는 확진자 수의 전반적인 패턴의 변화를 

예측한 결과, LSTM의 예측이 전반적으로 우수하였다. 이후의 

연구로 양방향 LSTM(Bi-LSTM: Bidirectional LSTM) 및 GRU
를 비교한 연구에 따르면 GRU의 성능이 더 우수하였으나, 
2020년 1월부터 2021년 10월까지 기간에서 우리나라에서 발생

하였던 확진자 수만을 다루어서 급증하거나 급감하는 확진자 

수를 올바르게 예측하기 어려운 한계를 가지고 있다(Kim and 
Kim, 2022). 두 연구는 과거 확진자 수를 예측에 주로 사용하며 

확진자 수에 영향을 미칠 수 있는 다른 사회적 요인들을 고려하

지 않았던 반면, 예측 단위를 서울의 확진자 수로 설정하였던 

연구는 확진자 수 외에도 사회적 거리두기 단계, 단어 “코로나”
의 검색량, 지하철로 이동하는 인구수, 백신 접종 수, 날씨 데이

터 등의 다양한 데이터를 사용하였다(Noh et al., 2022). 이 논문

에서는 LSTM으로 과거 5일간의 데이터로 서울시의 1일, 7일, 
14일 후의 확진자 수를 예측하였는데, LSTM은 RNN, RF, 
XGBoost, ARIMA, 그래디언트 부스트 머신(GBM: Gradient 
Boost Machine), 라이트 GBM(LightGBM: Light Gradient Boost 
Machine), 다층 퍼셉트론(MLP: Multi-Layer Perceptron) 및 Bae 
and Kim의 연구에서 제시된 모델보다 우수하였다.
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Model Hyperparameter Value

SVR

kernel ‘rbf’

gamma ‘scale’

C 1.0

epsilon 0.1

RF

n_estimators 100

criterion ‘squared_error’

min_samples_split 2

min_samples_leaf 1

max_features n_features / 3

XGBoost

booster ‘gbtree’

eta(learning rate) 0.3

max_depth 6

min_child_weight 1

sampling_method ‘uniform’

tree_method ‘auto’

base_score 0.5

Table 1. Hyperparameters of Machine Learning Models우리나라 확진자 수 예측에 관한 선행 연구들은 바이러스 

확산 초반인 2020년 혹은 2021년에 집중하였으므로, 이들의 

모델로는 2022년 3월에 급격히 증가하는 확진자를 파악하기 

어렵다는 한계를 가졌다. 이에 본 논문에서는 머신러닝 및 딥

러닝 모델을 이용하여 2020년부터 2022년에 이르기까지, 확진

자 수와 관련된 다양한 공공데이터를 사용하되 코로나19 확산 

양상에 따라 모델에 투입하는 입력변수를 바꾸고 하이퍼파라

미터를 최적화하여 가장 적합한 모델을 선정하여 우리나라에

서 발생하는 일일 확진자 수 예측을 시도하는 모델을 제시하

고 실험 결과를 보고하였다.

3. 연구 방법

3.1 예측 모델

본 논문에서는 3가지 머신러닝 모델(SVR, RF, XGBoost)과 

3가지 딥러닝 모델(RNN, LSTM, GRU)을 사용하여 일일 확진

자 수를 예측하였다. 모든 모델은 python 3.8을 사용하여 구현

하였으며, 모델의 우수성을 판단하기 위해 모든 실험은 5회 반

복 시행한 후, 예측 평균값의 MAPE를 계산하여 비교하였다.
SVR은 데이터의 분류, 패턴 인식 및 다양한 종류의 데이터에 

대한 회귀분석을 위해 자주 사용되는 머신러닝 알고리즘인 서

포트 벡터 머신(Support Vector Machine)을 사용한 회귀분석 기

법으로 각 데이터를 서로 다른 초평면(hyperplane)으로 분류하

여 예측을 수행한다(Drucker et al., 1996). SVR은 정규분포를 띤 

입력 데이터를 전제하므로 예측 대상을 제외한 모든 입력변수

는 정규화가 요구된다(Crone et al., 2006). 이에, 본 논문에서는 

SVR의 입력변수에 최대최소정규화(Min-Max Normalization)
를 적용하였다. RF와 XGBoost는 여러 개의 학습기를 조합하여 

사용하는 앙상블 학습(ensemble learning)으로, RF는 배깅

(bagging), XGBoost는 그래디언트 부스팅(gradient boosting)을 

접목한 기법이다(Breiman, 2001; Lee and Sun, 2020). 두 기법 모

두 의사결정나무(decision tree)를 기저 학습기로 사용한다. 배
깅은 부트스트랩(bootstrap) 표본 추출을 이용하여 복수의 데이

터 집합을 구성한 후 각 학습기의 결과를 결합(aggregating)하는 

기법이고, 그래디언트 부스팅은 부스팅 기법과 가중치를 반복

적으로 갱신하는 경사 하강법(gradient descent)을 접목하는 기

법이다(Chen and Guestrin, 2016).
선행 연구들을 참고하여 SVR, RF, XGBoost의 하이퍼파라

미터는 <Table 1>과 같이 설정하였다. 
RNN은 순차 데이터에 특화된 딥러닝 기법이며 시계열 예

측, 기계번역, 감성 분류, 이미지 처리 및 음성 인식 등에 활발

하게 이용되고 있다. 본 논문에서 차용한 RNN의 구조는 다대

일(many-to-one)로, 일련의 과거 데이터를 토대로 일간 확진자 

수를 예측한다. RNN은 입력층과 은닉층, 출력층으로 구성되

며 인공신경망의 파라미터를 공유하고 시간에 따라 정보를 선

별적으로 선택한다. RNN에서  시점(time step)에서의 은닉층

은  시점의 입력 데이터와   시점의 은닉 상태를 입력으

로 받는다.
RNN은 은닉층에서 과거 정보를 전달받아 가중치를 업데이

트하며 학습을 진행하는데, 이 과정에서 그래디언트가 소멸할 

수 있고 직전 시점의 정보만을 다음 예측에 사용하므로 부정

확한 예측을 수행할 수 있다. 이를 해결하기 위해 LSTM과 

GRU가 개발되었다. LSTM은 메모리 셀을 활용하여 RNN보다 

그래디언트가 오래 지속될 수 있는 구조로, 메모리 셀은 입력 

게이트(input gate, )와 출력 게이트(output gate, ), 망각 게이

트(forget gate, )로 구성된다. 현재 시점인  시점에서, LSTM
은 세 종류의 게이트를 이용하여  시점의 입력 데이터와 이전 

시점인   시점의 은닉 데이터, 셀 상태를 입력받아  시
점의 은닉 데이터와 셀 상태를 출력한다. 입력 게이트는  시
점의 메모리 셀이  시점의 입력 데이터와   시점의 셀 

상태를 얼마나 사용할지 결정하고(식 (1), (2)), 망각 게이트는 

 시점의 메모리 셀이   시점의 셀 상태를 얼마나 사용할

지를 결정한다(식 (3)). 이때 입력 게이트와 망각 게이트의 출

력으로  시점의 셀 상태를 계산함으로써, 과거의 불필요한 정

보를 제거한다(식 (4)). 출력 게이트는  시점의 은닉 데이터가 

 시점의 셀 상태를 얼마나 사용할지를 결정하며  시점의 은

닉 데이터를 출력한다. 각 식에서 
 

 
 




 

 
 

는 파라미터이고,    는 편

향이다.

  
 

   (1)

  
 

   (2)
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Type of Layer Hidden size
The Number of Hidden 

Layers

RNN/LSTM/GRU
64 1
32 2
16 3

Table 2. Hidden Size and Hidden Layers of RNN, LSTM, 
and GRU

  


  (3)

  ⊙ ⊙ (4)
  

 
   (5)

  ⊙ (6)

GRU는 리셋 게이트(reset gate, )와 업데이트 게이트(update 
gate, )로 구성되며, LSTM과 다르게 메모리 셀을 사용하지 

않아 비교적 단순하다.  시점의 리셋 게이트는  시점의 은닉 

데이터 후보()가   시점의 은닉 데이터를 얼마나 이용

할지를 결정하고(식 (7)), 업데이트 게이트는  시점의 은닉 데

이터 후보와   시점의 은닉 데이터를 볼록 결합하여 각

각을  시점의 은닉 데이터에 얼만큼을 반영할지를 결정한다

(식 (8)). 각 식에서      는 파라미터이고 

  는 편향이다. 

      (7)
      (8)

 ⊙   (9)

   ⊙ ⊙
 (10)

딥러닝 모델의 경우 RNN, LSTM, 혹은 GRU를 은닉층으로 

갖는 모델을 구현하였다. RNN, LSTM, GRU의 은닉 데이터의 

차원 수(hidden size)는 2의 제곱수인 16, 32, 64 중 하나를 선택

하되 많은 은닉층의 수를 사용할수록 낮은 차원을 선택하도록 

하였으며 최대 3개의 은닉층을 고려하였다(<Table 2>). 또한, 
RNN과 더불어 LSTM과 GRU를 구성하는 게이트의 연산에는 

기본 활성화함수와 순환 단계에서 사용하는 활성화함수가 요

구되는데, Alassafi et al.(2022)의 연구 등을 참고하여 정류 선

형 유닛(ReLU: Rectified Linear Unit)을 기본 활성화함수로, 시
그모이드(sigmoid, ) 함수를 순환 단계에서 사용하는 활성화

함수로 설정하였다. ReLU를 활성화함수로 사용할 경우 출력

값이 0으로 수렴할 수 있으므로 이를 방지하기 위해 균등 분포

를 활용한 He 초기값을 커널의 초기값으로 설정하였다(He et 
al., 2015). 모델의 손실 함수로 평균 제곱 오차(MSE: Mean 
Squared Error)를 설정하였으며 전체 학습의 반복 횟수와 배치 

크기는 각각 500과 16으로 설정하였다. 파라미터 최적화의 경

우, Zeroual et al.(2020), Devaraj et al.(2021) 등의 연구와 같이 

아담 옵티마이저(adam optimizer)를 사용하였다. 

3.2 데이터

예측을 위해 질병관리청 코로나바이러스감염증-19 공식 홈

페이지(http://ncov.mohw.go.kr/), 한국언론진흥재단이 국내 주

요 54개 언론사에서 보도하는 뉴스 데이터를 종합하여 제공하

는 뉴스 빅데이터 시스템인 BigKinds에서 코로나19 확산에 관

한 데이터를 수집하였다. 
질병관리청 홈페이지에서 수집한 데이터는 일간 확진자의 

발생 및 사망 현황, 일간 코로나19 예방접종 현황, 주간 코로나

19 변이 검출현황, 사회적 거리두기 현황이다. 코로나19 변이 

검출현황 데이터는 WHO에서 코로나19에 대한 우려 변이 바

이러스로 지정하였던 알파, 베타, 감마, 델타, 오미크론 변이 

각각의 주간 검출 건수이다. 일간 확진자 수 예측을 위해, 주간 

데이터인 코로나19 변이 검출현황 데이터는 7로 나눈 후 각 주

에 해당하는 일자들의 일간 데이터로 변환하였으며, 특정 요

일의 여부는 0과 1로 부호화하였다. 
사회적 거리두기는 지자체마다 그 강도와 시행 기간의 측면

에서 차이가 있을 뿐만 아니라 서로 다른 두 지역의 사회적 거

리두기 단계가 같더라도 시행 내용이 서로 다른 경우도 발생

하였다. 따라서, 모든 지자체에서 공통으로 제한하였던 식당‧

카페 영업 가능 시간과 사적 모임 가능 인원을 기준으로 전국 

각지에서 시행하였던 사회적 거리두기의 단계를 1부터 5까지

의 수로 재구성하였다. 이를 위해 전국을 권역 단위(수도권, 충
청권, 호남권, 경북권, 경남권, 강원, 제주)로 구분한 후, 권역별 

사회적 거리두기 단계 및 강도, 시행 기간을 확인하였다. 같은 

행정구역에 속하는 하부 지역들의 사회적 거리두기 강도는 지

역별 확산 상황에 따라 다를 수 있으나 본 논문에서는 사회적 

거리두기 단계를 하나의 전국적인 변수로 설정하였으므로, 하
부 지역의 사회적 거리두기 기준은 무시하고 각 권역에 적용

된 거리두기 기준을 고려하였다. 이때 사회적 거리두기가 하

루 중에도 시간에 따라 변화하는 문제를 해결하기 위해 필요

한 수정을 하였다. 예를 들면 2021년 7월 12일부터 2021년 9월 

5일까지, 수도권의 사적모임 가능 인원수는 18시 이전에는 4
명, 18시 이후에는 2명이었으므로 시간에 따라 비례배분하여 

3.5명으로 계산하였다. 사회적 거리두기가 권역별로 다르지만 

예측하고자 하는 확진자 수와 같이 전국적인 변수로 사용하기 

위해서도 비슷한 조정이 필요하였다. 즉, 사회적 거리두기 단

계를 권역별로 재구성한 후, 지역의 인구수를 기준으로 비례

배분하여 모든 권역의 수치를 합산하여 전국의 1일 단위의 거

리두기 단계를 재구성하였다. 재구성 기준은 <Table 3>과 같

으며 재구성한 값은 제재의 강도와 비례한다. 
BigKinds에서 수집한 데이터는 일간 코로나19 관련 뉴스의 

수로, 뉴스 검색 시스템을 통해 단어 ‘코로나19’, ‘코로나’, ‘코
로나 바이러스’, ‘신종 코로나바이러스’, ‘COVID-19’, ‘코비드

19’ 중 한 개 이상의 단어를 포함하는 뉴스의 수를 일별로 합산
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Opening Hours of Restaurant and Cafe Available Number of People in Private Meeting Reconstructed Value of Social Distancing Level
no limit no limit 1

until pm 9:00 49 or 99 2
until am 12:00 4 or 6 or 8 or 10 or 12 3

until pm 9:00 or pm 10:00 4 or 6 or 8 4
until pm 9:00 or pm 10:00 3.5 or 4 5

Table 3. The New Standards of Social Distancing Level

Variable Correlation Coefficient p-value Selected Variable in Experiment 1
Deaths 0.610 0.000 Selected

Severe Cases 0.862 0.000 Selected
Reconstructed Value of Social Distancing Level 0.600 0.000 Selected

The Number of News Articles -0.358 0.000 Not Selected
Detected Alpha Variants 0.129 0.001 Not Selected
Detected Beta Variants -0.022 0.569 Not Selected

Detected Gamma Variants 0.092 0.000 Not Selected
Detected Delta Variants 0.851 0.000 Selected
Pfizer Vaccination - 1st 0.485 0.000 Not Selected
Pfizer Vaccination - 2nd 0.524 0.000 Not Selected
Pfizer Vaccination - 3rd 0.505 0.000 Not Selected

Table 4. Variable Selection in Experiment 1

하여 확보하였다.
탐색적 데이터 분석(Exploratory Data Analysis)을 통해 각 데이

터의 유형과 분포를 확인한 결과 특정 요일 여부 데이터는 이진형

이었다. 확진자 수, 사망자 수, 입원환자 수, 관련 뉴스 검색 수는 

정수형이었으며, 변이 검출 수, 사회적 거리두기 데이터는 실수

형이었다. 일간 확진자 수는 2020년 2월 23일 이후부터 100을 상

회하고, 결측치가 없었으므로 2020년 2월 23일을 예측의 시작 시

점으로 분석 기간을 설정하였다. 이때 오미크론 변이 검출 확인 

이후 확진자 수가 급증하였으므로 분석범위를 오미크론 변이 발

생 이전 확산기(2020.02.23.~ 2021.11.27., 644일)와 전체 확산기

(2020.02.23.~2022.04.30., 798일)로 구분하여 각 기간에 대해 다

른 모델을 구현하였다. ‘실험 1’은 오미크론 변이 발생 이전 확산

기에 관한 예측을, ‘실험 2’는 전체 확산기에 관한 예측을 수행하

였다.

3.3 예측 수행

예측 수행을 위해 수집한 데이터는 변수로 처리하였다. 각 

변수와 확진자 수와의 상관계수 절댓값이 0.6 이상이고 유의

확률(p-value)이 0.05 이하로 유의한 변수를 예측에 사용하되, 
코로나19 잠복기가 최대 14일이라는 점을 고려하여(Central 
Disease Control Headquarters & Central Disaster Management 
Headquarters, 2021) 특정 과거 시점으로부터 최대 14일 전까지

의 코로나19 확진자 수 또한 변수로 고려하였다. 상관관계 확

인 시 정수형 및 실수형 변수의 경우 피어슨 상관계수(pearson 

correlation coefficient)를 이진형 변수의 경우 점이연 상관계수

(point-biserial correlation coefficient)를 사용하였다.
코로나19 변이 검출현황 데이터 등 실측치가 짧은 기간에 

대해 존재하는 일부 데이터를 모델의 학습에 반영하기 위해 

모든 모델의 학습 데이터와 테스트 데이터의 비율은 9:1로 설

정하였으며 예측 기간이 다른 모델들을 비교하고자, 모델의 

성능 평가의 측도로 데이터 단위의 영향이 작은 평균 절대 백

분율 오차(MAPE: Mean Absolute Percentage Error)를 채택하였

다(식 (11)). 식 (11)에서 은 데이터 수, 는 실제값, 는 예측

값이다. 

 



  





   (11)

(1) 실험 1: 오미크론 변이 발생 이전 확산기(2020.02.23.~ 
2021.11.27.)

“실험 1: 오미크론 변이 발생 이전 확산기”에서는 머신러닝 

모델 SVR, RF, XGBoost와 딥러닝 모델 RNN, LSTM, GRU의 

예측 성능을 비교하였으며, 실험 1의 모든 모델은 공통적으로 

확진자 수, 사망자 수, 위중증 환자 수, 델타 변이 검출 수와 사

회적 거리두기 변수를 예측에 사용하였다. 실험 1에서 고려한 

모든 변수와 확진자 수 간의 상관계수 및 유의확률과, 이를 기

준으로 선택한 변수를 정리하면 <Table 4>와 같다.
SVR과 XGBoost의 경우 예측에 반영하고자 하는 기간만큼
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Variable Correlation Coefficient p-value Selected Variable in Experiment 1
Moderna Vaccination - 1st 0.384 0.000 Not Selected
Moderna Vaccination - 2nd 0.412 0.000 Not Selected
Moderna Vaccination - 3rd 0.409 0.000 Not Selected

AstraZeneca Vaccination - 1st -0.019 0.640 Not Selected
AstraZeneca Vaccination - 2nd 0.262 0.000 Not Selected
AstraZeneca Vaccination - 3rd 0.593 0.000 Not Selected

Janssen Vaccination - 1st & 2nd 0.026 0.510 Not Selected
Janssen Vaccination - 3rd 0.459 0.000 Not Selected

Confirmed Cases 1 Day Ago 0.976 0.000 Selected
Confirmed Cases 2 Days Ago 0.952 0.000 Selected
Confirmed Cases 3 Days Ago 0.943 0.000 Selected
Confirmed Cases 4 Days Ago 0.937 0.000 Selected
Confirmed Cases 5 Days Ago 0.936 0.000 Selected
Confirmed Cases 6 Days Ago 0.949 0.000 Selected
Confirmed Cases 7 Days Ago 0.957 0.000 Selected
Confirmed Cases 8 Days Ago 0.935 0.000 Selected
Confirmed Cases 9 Days Ago 0.910 0.000 Selected

Confirmed Cases 10 Days Ago 0.898 0.000 Selected
Confirmed Cases 11 Days Ago 0.889 0.000 Selected
Confirmed Cases 12 Days Ago 0.890 0.000 Selected
Confirmed Cases 13 Days Ago 0.903 0.000 Selected
Confirmed Cases 14 Days Ago 0.909 0.000 Selected

If Today is Monday or Not -0.065 0.100 Not Selected
If Today is Tuesday or Not -0.063 0.110 Not Selected

If Today is Wednesday or Not 0.040 0.306 Not Selected
If Today is Thursday or Not 0.039 0.329 Not Selected

If Today is Friday or Not 0.030 0.442 Not Selected
If Today is Saturday or Not 0.035 0.371 Not Selected
If Today is Sunday or Not -0.016 0.681 Not Selected

Table 4. Variable Selection in Experiment 1(Continued)

의 과거 확진자 수를 입력변수로 사용하였다. 데이터의 시계

열적 특성을 고려하지 않는 RF의 경우 14일 전까지의 확진자 

수를 입력변수로 사용하였다. 딥러닝 모델의 경우 time step을 

고려하여 최대 14일 전 시점의 변수를 입력받되, 확진자 수의 

경우 각 과거 데이터의 시점으로부터 time step일 전까지의 확

진자 수를 사용하였다. 따라서 RF를 제외한 모든 모델은 예측

에 반영하는 과거 시점의 수에 따라 14번 실험을 진행하며, 1
일 전부터 최대 14일 전까지의 데이터로 당일 확진자 수를 예

측하였다.

(2) 실험 2: 전체 확산기(2020.02.23.~2022.04.30.)
델타 변이와 오미크론 변이는 코로나19의 감염력이 극대화

된 변이로, 우리나라에서도 두 변이가 등장하며 확진자 수가 

급증하였다. 델타 변이는 2021년 7월 2주 이후로 변이 바이러

스 분석 건수의 약 70%를 차지하며 우세종으로 대두되었으나, 

오미크론 변이가 2022년 1월 3주 전체 변이 바이러스의 약 

60%를 돌파함에 따라 검출 수가 점차 잦아들었다. 한편, 코로

나19 팬데믹이 장기화됨에 따라 위드 코로나 정책이 널리 시

행되며 사회적 거리두기의 강도는 점차 약화되었고, 정부 차

원에서 백신 접종을 독려함으로써 10월 13일에는 18세 이상 

성인을 기준으로 1차 접종률이 90.9%, 2차 접종 후 14일이 지

난 백신접종완료자의 비율은 70.7%에 도달하여(Ministry of 
Health and Welfare, 2021) 백신 접종자 수가 크게 증가하는 등 

확진자 수에 영향을 줄 수 있는 데이터에도 변화가 있었으므

로 오미크론 변이 발생 이전 확산기에서 사용하였던 입력변수

를 전체 확산기 예측에 사용할 경우 예측의 정확도가 낮아졌

다. 따라서, 실험 2에서는 보다 정확한 예측을 위해 실험 1에서 

사용하였던 입력변수 대신 실험 2 기간 중에 수집 가능한 데이

터 중 확진자 수와의 상관계수 절댓값이 0.6 이상이고 유의확

률이 0.05 이하로 유의한 데이터를 새로운 입력변수로 새롭게 



Deep Learning Models for Predicting Confirmed Cases of COVID-19 127

Variable Correlation Coefficient p-value Selected Variable in Experiment 2
Deaths 0.893 0.000 Selected

Severe Cases 0.660 0.000 Selected
Reconstructed Value of Social Distancing Level 0.187 0.000 Selected

The Number of News Articles -0.199 0.000 Not Selected
Detected Alpha Variants -0.132 0.000 Not Selected
Detected Beta Variants -0.108 0.002 Not Selected

Detected Gamma Variants -0.078 0.027 Not Selected
Detected Delta Variants -0.138 0.000 Not Selected

Detected Omicron Variants 0.724 0.000 Selected
Pfizer Vaccination - 1st -0.101 0.004 Not Selected
Pfizer Vaccination - 2nd -0.097 0.006 Not Selected
Pfizer Vaccination - 3rd 0.037 0.291 Not Selected
Pfizer Vaccination - 4th 0.150 0.000 Not Selected

Moderna Vaccination - 1st -0.060 0.091 Not Selected
Moderna Vaccination - 2nd -0.064 0.071 Not Selected
Moderna Vaccination - 3rd 0.008 0.828 Not Selected
Moderna Vaccination - 4th 0.151 0.000 Not Selected

AstraZeneca Vaccination - 1st -0.059 0.097 Not Selected
AstraZeneca Vaccination - 2nd -0.052 0.142 Not Selected
AstraZeneca Vaccination - 3rd 0.079 0.025 Not Selected

Janssen Vaccination – 1st & 2nd -0.035 0.324 Not Selected
Janssen Vaccination - 3rd -0.039 0.271 Not Selected
Janssen Vaccination - 4th 0.038 0.281 Not Selected
Novavax Vaccination - 1st 0.551 0.000 Not Selected
Novavax Vaccination - 2nd 0.666 0.000 Selected
Novavax Vaccination - 3rd 0.664 0.000 Selected
Novavax Vaccination - 4th 0.096 0.006 Not Selected

Confirmed Cases 1 Day Ago 0.957 0.000 Selected
Confirmed Cases 2 Days Ago 0.931 0.000 Selected
Confirmed Cases 3 Days Ago 0.928 0.000 Selected
Confirmed Cases 4 Days Ago 0.917 0.000 Selected
Confirmed Cases 5 Days Ago 0.918 0.000 Selected
Confirmed Cases 6 Days Ago 0.931 0.000 Selected
Confirmed Cases 7 Days Ago 0.938 0.000 Selected
Confirmed Cases 8 Days Ago 0.899 0.000 Selected
Confirmed Cases 9 Days Ago 0.864 0.000 Selected

Confirmed Cases 10 Days Ago 0.858 0.000 Selected
Confirmed Cases 11 Days Ago 0.839 0.000 Selected
Confirmed Cases 12 Days Ago 0.830 0.000 Selected
Confirmed Cases 13 Days Ago 0.839 0.000 Selected
Confirmed Cases 14 Days Ago 0.827 0.000 Selected

If Today is Monday or Not -0.040 0.254 Not Selected
If Today is Tuesday or Not 0.004 0.914 Not Selected

If Today is Wednesday or Not 0.027 0.443 Not Selected
If Today is Thursday or Not 0.020 0.581 Not Selected

If Today is Friday or Not 0.003 0.930 Not Selected
If Today is Saturday or Not 0.003 0.934 Not Selected
If Today is Sunday or Not -0.009 0.808 Not Selected

Table 5. Variable Selection in Experiment 2
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Time Step 1-layer RNN 2-layer RNN 3-layer RNN
1-layer 
LSTM

2-layer 
LSTM

3-layer 
LSTM

1-layer GRU 2-layer GRU 3-layer GRU

1 19.94 20.54 18.81 20.24 19.40 19.56 18.94 20.24 18.68
2 18.47 18.74 17.40 17.61 17.80 18.31 17.50 17.05 17.58
3 15.19 15.86 14.59 15.97 17.03 18.83 16.69 16.77 17.31
4 12.34 12.02 12.34 13.38 14.56 17.92 13.04 14.47 14.43
5 12.56 12.14 11.79 12.51 14.88 15.48 11.96 12.96 13.77
6 12.76 12.94 12.23 13.53 14.19 20.80 12.63 13.23 13.66
7 13.26 13.39 12.40 13.72 16.13 17.63 13.08 12.79 12.76
8 12.71 12.94 12.47 13.18 15.81 19.74 12.74 13.44 12.11
9 12.91 12.41 12.65 13.23 18.51 19.29 13.89 13.40 12.86

10 12.77 12.08 11.70 14.27 23.13 25.12 12.95 13.25 13.22
11 11.91 13.29 12.26 14.42 20.18 21.51 12.32 12.66 14.02
12 13.03 13.23 11.75 14.16 18.68 30.22 12.35 14.22 14.33
13 12.01 11.80 12.82 15.50 18.10 27.95 13.29 14.30 14.23
14 12.25 11.90 12.17 14.23 22.28 27.10 12.17 12.49 15.34

Min 11.91 11.80 11.70 12.51 14.19 15.48 11.96 12.49 12.11
Max 19.94 20.54 18.81 20.24 23.13 30.22 18.94 20.24 18.68
Avg 13.72 13.80 13.24 14.71 17.91 21.39 13.83 14.38 14.59

Table 7. Experiment 1: Prediction Accuracy of Deep Learning Models (MAPE, %)

Time Period XGBoost SVR
1 29.74 78.89
2 30.96 78.80
3 30.72 78.63
4 24.75 78.69
5 25.39 78.60
6 25.80 78.55
7 25.57 78.63
8 26.27 78.73
9 25.77 78.78

10 26.26 78.94
11 26.32 79.00
12 25.83 79.13
13 26.27 79.21
14 26.70 79.29

Min 24.75 78.55
Max 30.96 79.29
Avg 26.88 78.85

Table 6. Experiment 1: Prediction Accuracy of Machine 
Learning Models (MAPE, %)

선정하였다. 그 결과, 실험 1에서 사용하였던 사회적 거리두기 

변수와 델타 변이 검출 수는 전체 확산기에서의 확진자 수와 

유의한 상관관계가 없으므로 입력변수에서 제외하였고, 확진

자 수와 유의한 양의 상관관계가 있는 오미크론 변이 검출 수

와 노바백스 백신 2차, 3차 접종자 수를 새로 고려하게 되었다. 
즉, “실험 2: 전체 확산기”의 최종 입력변수는 코로나19 사망

자 수, 위중증 환자 수, 오미크론 변이 검출 수, 노바백스 백신 

2차 접종 수, 노바백스 백신 3차 접종 수, 그리고 과거 확진자 

수이다. 실험 2에서 고려한 모든 변수와 확진자 수 간의 상관

계수 및 유의확률과, 이를 기준으로 선택한 변수를 정리하면 

<Table 5>와 같다.
과거 데이터를 모델 학습에 투입하여 예측을 수행하는 방식

은 실험 1에서와 동일하며, 실험 2의 예측 결과를 실험 1에서 

사용하였던 입력변수들을 실험 2에 사용하였을 때의 예측 결

과와 비교하였다.

4. 연구 결과 

4.1 실험 1: 오미크론 변이 발생 이전 확산기(2020.02.23.~
2021.11.27.)

<Table 6>과 <Table 7>은 실험 1에서 예측에 반영하고자 하

는 과거 기간(time period)에 따른 XGBoost, SVR 예측의 

MAPE와, time step 및 은닉층 수별 RNN, LSTM, GRU 예측의 

MAPE를 나타낸다. 시계열적 요소를 고려하지 않은 RF의 경

우 예측의 MAPE는 23.21%로 계산되며 머신러닝 모델 중 가

장 우수한 예측을 수행하는 모델은 RF로 나타났다.
머신러닝 모델과 딥러닝 모델 각각의 평균 MAPE는 42.98%, 

15.29%로, 딥러닝 모델의 예측 평균이 비교적 정확하다는 것
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Time 
Step

1-layer RNN 2-layer RNN 3-layer RNN
1-layer 
LSTM

2-layer 
LSTM

3-layer 
LSTM

1-layer GRU 2-layer GRU 3-layer GRU

1 41.85 39.83 39.97 39.43 38.41 40.21 32.99 35.67 40.20
2 39.04 32.75 40.22 39.90 35.96 44.25 44.31 39.60 41.37
3 49.24 44.06 36.60 41.41 45.84 49.42 47.45 33.20 50.65
4 33.17 28.42 27.13 32.63 45.43 52.71 36.09 37.29 42.88
5 24.60 25.93 24.67 30.73 31.00 62.86 26.48 33.98 50.94
6 24.68 25.78 39.89 37.34 46.23 44.72 21.42 31.49 36.15
7 23.10 22.80 34.27 27.49 37.65 43.78 36.89 38.28 35.75
8 30.03 30.24 34.33 26.74 30.39 61.02 30.58 41.84 55.48
9 25.79 25.01 38.94 25.80 35.36 43.58 35.75 38.51 38.79

10 27.41 34.68 35.61 24.04 45.06 59.92 32.02 29.24 39.25
11 32.05 25.57 36.04 27.53 35.55 63.36 30.53 29.96 28.82
12 29.77 33.38 34.56 25.71 44.89 69.10 31.45 31.35 35.65
13 29.99 47.57 32.65 30.70 84.43 117.39 28.68 28.02 48.47
14 18.44 27.22 28.57 32.28 46.16 40.55 19.54 26.83 40.55

Min 18.44 22.80 24.67 24.04 30.39 40.21 19.54 26.83 28.82
Max 49.24 47.57 40.22 41.41 84.43 117.39 47.45 41.84 55.48
Avg 30.65 31.66 34.53 31.55 43.02 56.63 32.44 33.95 41.78

Table 8. Experiment 2: Prediction Accuracy of Deep Learning Models (MAPE, %)

이 확인되었다. 딥러닝 모델을 살피면 RNN, LSTM, GRU를 은

닉층으로 사용한 모델의 최소 MAPE는 각각 11.70%, 12.51%, 
11.96%로, 정확한 예측값을 도출하는 time step은 모델의 종류

에 따라 상이하였다. 모든 모델을 종합한 결과, 가장 우수한 예

측은 time step이 10일 때, 3개의 RNN을 은닉층으로 사용한 딥

러닝 모델로 MAPE는 11.70%를 기록하였다. <Figure 1>의 파

란색 그래프는 실제 확진자 수를 나타내며, 주황색 그래프는 

가장 우수한 머신러닝 모델이 예측한 확진자 수를, 빨간색 그

래프는 가장 우수한 딥러닝 모델이 예측한 확진자 수를 나타

낸다.

Figure 1. The Best Forecast in Experiment 1

4.2 실험 2: 전체 확산기(2020.02.23.~2022.04.30.) 

실험 2에서는 실험 1에서 사용하였던 입력변수를 적용하되, 
모든 모델의 하이퍼파라미터를 각각의 경우에 최적화한 후 결

과를 비교하였다. 머신러닝 모델의 경우 time period를 최적화

하였고, 딥러닝 모델의 경우 time step, 은닉층의 수, 은닉 데이

터의 차원 수를 최적화하였다. 그 결과, 머신러닝 모델의 최소 

MAPE는 각각 SVR 99.58%, XGBoost 62.49%, RF 65.62%로, 
실험 1에서의 성능보다 크게 악화되었다. 따라서 실험 2에서

는 머신러닝 모델의 사용은 더 이상 고려하지 않았다.
딥러닝 모델의 경우 실험 1에서 사용한 입력변수를 변화 없

이 실험 2에 적용했을 때, 각 모델의 최소 MAPE는 RNN 
24.88%, LSTM 28.25%, GRU 25.12%로 머신러닝 모델 예측의 

MAPE보다 월등히 우수하였으나 실험 1에서 도출하였던 

MAPE보다 컸다. 즉, 오미크론 변이 발생 이전 확산기인 실험 

1에서 사용하였던 입력변수를 전체 확산기에도 계속해서 사

용한다면 예측 정확도가 떨어지는 것을 알 수 있었다. 따라서 

3.3.2절에서 설명한 것과 같이 새로운 입력변수를 사용하였다. 
<Table 8>은 실험 2에 새로운 입력변수를 사용하였을 때 3가
지 딥러닝 모델의 MAPE를 나타내며, 각 모델의 MAPE는 time 
step과 모델에 따라 구분된다.
딥러닝 모델의 최소 MAPE는 RNN 18.44%, LSTM 24.04%, 

GRU 19.54%로, 실험 1에서 사용하였던 입력변수를 그대로 적

용했을 때보다 우수한 성능을 보였다. 모든 모델을 종합한 결

과, 실험 2에서 가장 우수한 예측은 time step이 14일 때, 1개의 

RNN을 은닉층으로 사용한 딥러닝 모델로 MAPE는 18.44%를 
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Figure 2. The Best Forecast Based on Input Variables in 
Experiment 2

기록하였다. <Figure 2>에서 파란색 그래프는 실제 확진자 수

를 나타낸다. 주황색 그래프와 빨간색 그래프는 각각 실험 1에
서의 입력변수를 사용하였을 때 가장 우수한 모델(time step이 

6이고 3개의 RNN을 은닉층으로 사용하는 딥러닝 모델)이 예

측한 확진자 수와, 실험 2에서 수정한 입력변수를 사용하였을 

때 가장 우수한 모델(time step이 14이고 1개의 RNN을 은닉층

으로 사용하는 딥러닝 모델)이 예측한 확진자 수를 나타낸다.
실험 2에서 RNN, LSTM, GRU로 확진자 수를 예측한 결과, 

실험 1에서 사용하였던 입력변수를 사용할 때보다 외부 상황을 

종합적으로 고려하여 입력변수를 전환하였을 때의 MAPE가 

각각 6.44%p, 4.21%p, 5.58%p 개선되었다는 점을 알 수 있었다.

5. 결론 및 제언

본 논문은 머신러닝 및 딥러닝 기법과, 공공데이터를 사용

하여 정확한 확진자 수를 예측하였다. 기존 연구들이 제시하

였던 머신러닝 및 딥러닝 기반의 예측은 한정적인 데이터만을 

사용하였으며 코로나19 확산 양상이 크게 변하지 않았던 초기

에 한정하여 코로나19 확산 양상에 따라 변수의 중요도가 다

를 수 있음을 반영하지 않아 예측이 부정확하다는 한계가 있

었다. 본 논문은 지역과 시간에 따라 다른 사회적 거리두기 단

계를 일관된 기준으로 재구성하여 사람들의 실제 생활에 직접

적인 영향을 미치는 정책을 예측에 고려하였다. 또한 코로나

19 변이 검출 수, 백신 접종 수 등 코로나19 확산과 관련하여 

다양한 데이터를 단계별로 체계적으로 사용하였다. 특히 본 

논문은 확진자 수 예측에서 중요하게 작용하는 입력변수와 최

적 모델은 오미크론 변이 이전과 이후가 상이하다는 점을 주

목하였다. 즉, 오미크론 변이 등장과 같이 코로나19 확산에 중

대한 영향을 미치는 사건이 발생하였을 때, 분석 기간에 따라 

입력변수 및 예측 모델을 다르게 적용하여 예측을 수행하면 

예측의 정확도를 높일 수 있다는 점을 확인함으로써 우리나라

의 코로나19 확산 실태와 예방 정책 실정에 부합하는 예측 수

행에 기여하였다. 본 논문에서 제시하는 예측 모델이 코로나

19 확산 패러다임의 전환에 따라 입력변수를 다르게 사용하여 

성능을 제고한다는 장점은 다른 예측 문제에서도 모형의 단계

적인 개발이 효과적일 수 있다는 시사점을 준다.
본 논문은 크게 두 가지 측면에서 개선될 수 있다. 첫째로 정

책변수의 책정 기준을 보완할 수 있다. 현재 사용된 정책 변수

는 전국 단위의 사회적 거리두기 변수밖에 사용하지 않았다. 
향후 다중이용시설 유형별 방역수칙, 마스크 착용 의무화, 백
신패스, 자가격리 의무화 등 다양한 정책을 예측에 반영할 수 

있을 것이다. 둘째로 본 논문에서 이용하였던 데이터보다 양

질의 데이터를 사용한다면 예측 성능을 지속적으로 개선할 수 

있을 것이다. 본 논문에서 진행하였던 실험에는 기간 내 제공

되던 도중 삭제 처리되는 등 데이터 완전성에 위배된 데이터

는 사용하지 않았다. 또한 데이터 발표 기관 및 집계 시점의 차

이로 인해 변동이 있는 데이터는 최신의 자료를 사용하여 데

이터의 안정성을 고려하였으나 향후 연구에서는 보다 안정된 

데이터의 확보가 바람직하다. 이동 및 의료 데이터와 같이 민

감 데이터를 예측에 사용할 수도 있을 것이며, 국내 발생과 더

불어 해외 유입과 관련된 데이터도 추가로 고려할 수 있을 것

이다. 이처럼 사용할 입력 데이터를 충분히 확보한다면, 2022
년 4월 이후로 감소 추세를 나타내다 7월 이후 다시 증가하는 

등 향후에도 예측이 필요한 확진자 수의 변동 폭을 잘 포착하

는 향상된 모델을 구축할 수 있을 것이다. 또한 지역별로 다른 

데이터를 확보할 수 있다면 본 연구와 같은 전국 단위의 확진

자 수 예측을 지역별 확진자 수 예측으로 확장하여, 지역 단위

의 세밀한 예측을 수행할 수 있고 지자체의 실정에 맞는 확산 

방지 대책에도 일조할 수 있을 것이다.
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