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요 약

코로나바이러스(SARS-CoV-2; COVID-19)와 같은 감염병의 전파 과정을 이해하기 위해서는 수학적 모델링을 활

용하여 감염병의 진행 양상을 파악하는 것이 중요하다. 본 논문에서는 discrete-time Markov chain(DTMC; 이산시

간 마르코프 체인)을 활용한 감염병 모델을 제시하고, 이를 바탕으로 숨은 감염자 수를 데이터 기반 방식으로 추정

하고자 한다. 이를 위해, 감염병 전파 양상을 결정하는 핵심 파라미터 중 하나인 감염 전파율을 시변성을 가지도록

설정하여 감염병 확산을 억제하는 정부의 방역 정책과 감염 시작일로부터 전파 진행 기간에 따라 변화하는 감염병

확산 정도를 정량적으로 분석 가능하도록 하였다. 또한, 기존의 감염병 전파 모델에서 격리 상태와 백신 접종 상태

를 추가하여 현실 정책을 잘 반영하는 모델을 제안하였다. 제안한 모델을 통해 잠복기 상태의 인구수, 병에 감염되

었지만 격리되지 않아 병을 전파시키는 숨은 감염자 수 등과 같이 공식적으로 집계될 수 없는 데이터지만 전파양

상 파악에 중요한 잠재 상태(latent state)의 인구수를 추정할 수 있다. 제안된 모델의 우수성을 확인하기 위해 최신

모델 두가지와 비교하였고, 그 결과 제안된 모델이 확진자 수 급증의 흐름을 가장 잘 반영함을 확인하였다.

Key Words : Markov chain, Epidemic model, COVID-19, Compartmental models, Latent state estimation

ABSTRACT

Recently, the importance of mathematical modeling for infectious diseases has been highlighted. It can

investigate the transmission by capturing the ongoing pattern of infectious diseases. This paper proposes a

data-driven approach based on discrete-time Markov chain model for the epidemic by estimating the model's

parameters and latent state values. We introduce the key model parameters such as transmission rate as

time-varying so that the parameters can quantitatively evaluate the effectiveness of the national prevention

policies. Furthermore, our epidemic model contains two additional states complying with national intervention:

vaccinated and isolated states. To verify the proposed model, we use the COVID-19 dataset of the Republic of

Korea and analyze the data by using estimated parameters and the number of people in the latent states.

Through the results, we confirm that the proposed solution performs the best by capturing important details.
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Ⅰ. 서 론

2020년 3월, 세계보건기구는 COVID-19로인한팬

데믹을 선언하였다. 많은 국가가 마스크 착용, 여행

제한, 격리 정책 등의 구체적인 지침(guideline)을 결

정하는 데 많은 노력을 쏟았다. 더욱이, 몇몇 국가들

은감염병발생초기 의료 병상부족, 의료 인력 배치

불균형 등의 어려움을 겪으며 방역정책의 중요성을

인식하게 되었다[1]. 변이 바이러스와 돌파 감염

(breakthrough infection)으로인해감염병이지속되는

상황에서 각 국가의 정부는 장기적이고 효율적인 대

처 방안을 강구하게 되었다. 방역 정책을 결정하는데

있어 근거가 되는 감염병의 수학적 모델링의 중요성

이 높아지고 있다. 이는, 감염병의 수학적 모델이 방

역 정책의 감염병 확산 억제 정도를 객관적으로 분석

하고, 감염병 유행 확산 예측을 위한 도구로 사용될

수 있기 때문이다.

감염병모델을수학적으로접근하는이유는다음과

같다[2]. 첫째로, 윤리적인 문제로 인한 현실에서의 실

험적 검증이 불가능하기 때문에수학적으로 재현함으

로써 감염병의 감염 양상을 파악하는 과정이 필요하

다. 둘째로, 갑작스러운 신종 감염병의 발생으로 인해

양질의 경험적 데이터가 충분하지 않거나 앞으로의

상황이 예측되지 않는 불확실성이 높은 상황에서 수

학적 모델링은 미래의 수치 예측에 기여할 수 있다.

그러므로, 감염병의 수학적 모델링은 다양한 질병의

경향성을 이해하고 감염병의 역학 예측을 위한 시스

템을 구축할 수 있다는 점에서 유용하다.

감염병모델링의대표적인접근으로는시계열분석

(time series analysis), 딥러닝 (deep learning), 구획

모델 (compartmental models) 등이있다. 시계열분석

은추세요인, 계절요인, 순환요인등의변동요인들

을 파악하여 시계열 자료를 분석하는 방법이다[3]. 하

지만 시계열 분석은 자료가 가지는 통계적 분포에 대

한가정이위배되지않아야하며, 한정된수의변동요

인만을 고려하여 추정 값과의 복잡한 연관 관계를 파

악하기에 변동요인 선택에 성능이 크게 의존된다는

한계점이 있다. 딥러닝 모델[4]은 신경망의 layer를 사

용하여출력값과특성(feature)과의깊은관계성을근

사화 할 수 있다. 딥러닝 모델은 학습과정을 통해 중

요한 변동 요인에는 높은 가중치를 부여하거나 활성

화 함수를 통해 비선형성까지 고려하여 출력 값에 반

영할 수 있다는 장점이 있다. 시계열 데이터에 관한

대표적인 딥러닝 기반의 방법에는 RNN(Recurrent

Neural Network)이있다[5]. 입력값을바탕으로, 새로

운 출력 값에 대한 예측이 가능하다. 하지만, 딥러닝

모델학습에는추론결과에대한평가를위해실제데

이터가 필요하다. 따라서 실제 데이터가 부재하는 상

황에서는 해당 데이터에 대한 예측이 불가능하다. 이

에 반해, 구획 모델은 감염 진행 상황과 같이 순서가

있는상태를추정할수있기때문에실제데이터가부

재하는 잠재 상태를 추정하기에 용이하다. 여기서 구

획모델이란전체인구수를감염상태에따라여러구

획으로나눈것을말한다. 구획모델은감염자의비율

을 고려하여 접촉 수를 계산하여 감염병이 확산하는

현상을분석적으로 설명한다. 이로 인해, 구획 모델은

숨은 감염자 수와 같은 정부가 공식적으로 제공하지

않는 데이터에 대해서도 추정 가능하다.

대표적인 구획 모델로는 Susceptible-Infectious

Recovered (SIR)[6]와 Susceptible-Exposed-Infectious-

Recovered (SEIR)[7] 모델이있다. SIR 모델은감수성

(susceptible; S) 상태에서 감염 상태의 개체와의 접촉

을 통해 감염(infectious; I) 상태로 변화될 수 있으며,

이후에는 회복기를 거쳐 회복(recovered; R) 상태로

도달한다. 이와같은구획모델은감염병이종료될때

까지의 전반적인 감염 양상을 이해하는 데 도움이 된

다. 하지만, 구획 모델은 다음과 같은 한계점이 있다.

첫번째로기존의구획모델은결국모든인구가마지

막 단계에서는 회복 상태에 도달한다는 이론을 이끌

며 감염병의 초기 지점부터 종료 지점까지의 거시적

인 진행 과정만을 파악할 수 있다. 이는, 기존의 구획

모델에서의 파라미터들의 종류를 시간 독립적인상수

로 가정하면서 처음과 끝이 상수인 파라미터에 의해

결정되는결정론적인(deterministic) 모델로접근을 하

였기때문이다. 거시적인관점보다는미시적인관점에

서 감염병이 진행되는 모델을 구축하기 위해서는 상

수였던 파라미터를 시간에 의해 변하는 변수

(variable)로 바꾸어 작동하는 것이 현실에 더 유의미

할수있다. 두번째로, SIR모델과같은고전적인구획

모델은 S, I, R과 같은 제한된 구획만 설명 가능하다.

하지만, 현재와 같이 백신이나 격리를 정책적으로 도

입한 복잡한 상황에서는 기존의 구획만으로는 상황을

구체적으로 설명할 수 없기 때문에 구획을 추가하여

현 상황을 이해하는 것이 필요하다. 마지막으로, 기존

의 구획 모델은 결정론적 모델의 특성에 의해 잠복기

상태, 감수성 상태 등의 잠재 상태의 각 인구수를 그

래프로 표현하면 연속적인 곡선으로 재현될 뿐 이산

적인 형태로 추정하기 어려웠다. 즉, 매일매일 이산적

인 형태로 증감하는 현실 세계의 데이터와 이론에 기

반한 감염병 모델 사이의 괴리는 불가피했다. 따라서,
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일일 확진자 수, 사망자 수 등 실제 데이터에 기반하

여 잠재 상태의 인구수를 이산적인 형태로 파악한다

면 기존의 감염병 모델보다 현실적인 세계를 잘 재현

해낼 수 있을 것이다. 추가적으로, 잠재 상태의 수가

파악 가능하다면 통계적으로 집계되지 않은 숨은 감

염자의 수를 추정 가능하므로 정책적으로 중요한 정

보를 제공함과 동시에 정부는 앞으로의 상황을 미리

대비할 수 있다는 장점이 있다.

본 논문에서는 이산 시간 마르코프 체인을 활용하

여데이터기반의감염병모델을제안한다. 국내의정

책을잘반영할 수있도록 백신접종상태, 격리 상태

등을포함한 7가지상태를포함하여 수학적 모델링을

진행하였다. 이후, 한국의 COVID-19 데이터를제안한

모델에적합하여잠복기상태, 숨은감염자상태 등의

잠재 상태에 속해 있는 각 상태의 수를 추정하였다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. Ⅱ장에서는

본 연구와 관련된 선행 연구를 서술한다. Ⅲ장에서는

본논문에서제안한감염병모델에관해설명하고, Ⅳ

장에서는파라미터및숨은감염자수추정방법을제

안한다. Ⅴ장에서는 시뮬레이션 결과, 다른 모델과의

비교 결과에 대해 분석하고, Ⅵ장에서는 본 논문에서

제안한 감염병 모델에 대한 결론을 내린다.

Ⅱ. 선행 연구

COVID-19가발생하면서다양한구획모델은여러

분야에서 중요한 역할을 하였다. 감염병 발생 초기에

는다양한구획을나눌만한구체적인체계가잡혀있

지 않았기 때문에 SIR모델이나 SEIR모델을 변형 없

이 감염자 수 추정을 위해 이용한 경우가 많았다.

SEIR모델을토대로우한의감염자수를추정하고, 이

를 바탕으로 다른 나라의 미래의 감염병 확산 정도를

추정한 연구가 있다[8]. 이를 좀 더 확장하여, SEIR모

델에 AI (Artificial Intelligence)모델을활용하여우한

지역의감염병추세를분석한뒤우한외의지역의감

염병추세를예측한연구도있다[9]. 하지만 SIR, SEIR

모델은 한정된 구획의 수만을 설명하기 때문에 인구

의 감염 상태가 세분화된 경우에는 다양한 감염 상태

를 반영하지 못한다는 단점이 있다. 이러한 한계점을

극복하기 위해 고전적인 SEIR모델을 확장하는 연구

가 진행되고 있다.

백신 접종이 시작되고, 감염자의 접촉 빈도를 감소

시키기 위한 격리 정책이 시행되면서 구획을 세분화

하여설명할수있도록격리상태나백신접종상태를

포함한 모델들이 제안되었다. 격리 상태를 포함한

Susceptible - Exposed - Symptomatic infectious -

Hospitalized - Recovered (SEIHR)모델에서는격리율

파라미터를상수의형태로추가하여방역조치효과에

따른 시나리오별 확진자 수를 제시하였다[10]. 백신 상

태가 포함된 SEIR모델에서는 MTL(Metric Temporal

Logic)개념을 이용하여 모델을 제시하였다[11]. 더 나

아가, 병의중증도를포함하거나감염되었지만진단되

지않은경우도고려하는등다양한접근방식도나타

났다. Susceptible - Infected - Diagnosed - Ailing -

Recognized - Threatened - Healed - Extinct

(SIDARTHE)모델은 병의 중증도, 진단 여부에 따라

세분화하여 구획을 추가하였다[12].

확률론적 과정은 파라미터의 타입과 모델 구조에

따라수학적모델에적용될수있다. 확률론적과정은

현상을 현실과 비슷하게 재현해준다는 장점이 있다.

SIR모델에 확률론적 과정인 마르코프 체인을 적용하

여 결핵, HIV 등의 질병의 상태 전이 행렬을 나타낸

제시한 연구[13]와 입원 상태, 무증상 상태를 추가하고

연속 시간 마르코프 체인(continuous-time Markov

chain)을 적용한 Susceptible - Exposed - Infected -

Hospitalized - Asymptomatic - Cured - Death

(SEIHACD)모델에서는시뮬레이션을통해 COVID-19

의 상태 값을 추정한 연구가 존재한다[14] .

세분화된 상태를 고려한 모델 및 확률론적 과정을

적용한 모델들이 출현했지만, 현실의 감염병 전파 양

상을 정확하게 파악하기 위해서는 감염병 모델의 파

라미터의 특성을 고려하여 설계하는 것이 필요하다.

예를 들어, 구획 모델의 경우에는 감염전파율이 감염

자 증가에 큰 영향을 미치므로 정확하게 추정해야 할

파라미터이다. 감염 전파율이란, 감수성자가 감염 상

태의개체에의해감염되는비율(rate)로, 감염병의확

산정도를측정할수있는수치이다. 감염전파율을정

확하게추정하기 위해서는 잠복기에 속하는 감염자의

수, 감수성자의 수 등의 잠재 상태의 수가 필요하다.

하지만, 이러한 데이터는 공식적으로 기록될 수 없는

데이터이기 때문에 감염전파율을 추정하기는 쉽지 않

다. 따라서 감염전파율을 상수로 가정한 채로 연구를

진행하고 있다[15]. 하지만 현실 세계에서 감염 전파율

은접촉횟수에의해영향을받으므로접촉수를제한

하는 사회적 거리두기와 같은 방역 정책들이 감염전

파율에 영향을 미친다[16]. 사회적 거리두기와 같은 정

책들은당시의확진자의수와증감정도에따라그강

도가 달라지므로, 감염전파율 또한 시변성을 갖는 파

라미터라는 가정이 현실적이다. 관련된 연구로, 감염

전파율을시간과위치에따라변하도록설계하였지만,
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SEIR모델을 사용하여 한정된 구획만을 설명하였다
[17]. Dynamic - Susceptible - exposed - Infective -

Quarantined (D-SEIQ)모델에서는 감염전파율을 시간

에 따라 변하는 감염 재생산지수 (reproduction

number)에잠복기로나눈값으로설정하였다[18]. 하지

만, 격리자수, 격리해제수등의다양한데이터를활

용하지못하고, 확진자수만을반영하여모델식을적

은 수의 파라미터로 단순화하였다는 한계점이 있다.

고전적인 SEIR모델을확장하는다양한선행연구가

존재한다. 그러나 시간에 따라 변화하는 감염병의 확

산 정도를 정량적으로 분석하기 위해서는 감염전파율

의 시변성을 고려하여 추정하는 것이 중요하다. 따라

서, 본논문에서는방역정책을고려하여모델을세분

화하고, 감염병 모델 파라미터를 데이터 기반으로 추

정하고자 한다. 이때, 감염전파율을 비롯한 중요파라

미터에 시변성을 부여하고, 확진자 수, 격리자 수, 격

리해제 수 등의 활용 가능한 데이터를 반영하여 기존

의결정론적감염병모델보다현실적인모델을수립하

고자한다. 수학적재현과정을통해감염병확산현상

을수학적으로설명가능한영역으로전환함으로써, 정

책 의사 결정에 중요한 근거가 될 수 있는 증거 기반

(evidence-based)의 감염병 모델을 제시하고자 한다.

Ⅲ. DTMC 기반의 감염병 모델 제안

본 논문에서는 DTMC기반으로 상태와 상태 전이

확률을 제안한다. 한 명의 인구는 특정 시점에 오직

한 가지의 상태에만 속할 수 있으며, 각 상태의 인구

수는 음이 아닌 정수이다. 본 모델은 다음과 같은 가

정을포함한다. 첫째로, 모든 인구수는 동등하게 섞여

있다. 즉, 임의의 한 개체가 감염된 상태의 개체를 만

났을 때(encounter)의 확률은 장소와 관계없이 항상

동일하다. 이는 개체 간의 상호작용을 균질적으로 가

정하였기 때문이다. 두번째로, 재감염이나 돌파 감염

의 경우는 고려하지 않는다. 세번째로, 국가나 장소에

따라 크게 영향을 받는 역학적(epidemiological) 파라

미터를 항상 일정하게 설정한다. 역학적 파라미터란

감염병의 고유의 특성을 표현하는 파라미터이다. 네

번째로, 해외 유입을 통한 감염은 제외하고, 국가 내

에서의 감염 발생 경우만을 고려한다.

3.1 상태 정의
•S (Susceptible) 미래에감염될확률이있는감수성

자 상태를 의미한다. 감염되거나 백신을맞은 경험

이 없는 상태이다.

•V (Vaccinated) 백신 접종을 1번이라도 실시한 상

태이다. 백신상태가되고일정기간이지나면면역

성을 갖추게 된다.

•E (Exposed) 감염되었지만 잠복 기간(latent

period)에 속하므로 바이러스를 노출할 수 없어 다

른 사람을 감염시킬 수 없는 상태이다.

• I (Infectious) 감염이된후잠복기상태가지나다

른 사람에게 바이러스를 전파할 수 있는 상태이다.

감염되었지만 아직 확진이 되지 않아 격리되지 않

은 숨은 감염자 상태이다.

•H (Hospitalized) 확진이 된 후 격리 중인 상태이

다. 격리중인상태이기때문에환경적으로다른사

람에게 전파할 수 없는 상태이다.

•R (Recovered) 면역성을 갖춘 상태이다. I상태나

H 상태가면역성을갖춘뒤에도달할수있는상태

이다.

•D (Dead) 감염으로 인해 사망한 상태이다.

t시점에의 K 상태에속하는값인 K(t)는 K 상태에

머무르는 인구 수로 상태 값을 의미한다. t = 0, 1, 2,

..., T로, 설정한 초기일로부터 t번째 시점을 의미하고,

K∈ {S,V,E,I,H,R,D}을 만족한다. 전체 인구수 N은

K에 속하는 7가지 상태 값의 합으로 표현된다. 전체

인구수 N은 인구의 출생과 자연 사망을 고려하지 않

았기 때문에 항상 일정한 상수임을 가정한다.

3.2 상태 전이 확률
마르코프 체인은 t - 1 시점까지의 과거 관측값과 t

시점의현재의관측값이주어진상황에서 t + 1 시점의

미래의예측값의조건부확률분포는현재의관측값

에만 의존한다고 가정한다[19]. ∈{S,V,E,I,H,R,D}

을 만족하고 는 t 시점의 상태에서 t + 1 시점에

서 상태로 전이될 확률을 말한다. = 일 때의

는 t + 1 시점에서도 상태에 머무르는 확률을 말한

다. 역방향 상태 전이 확률은 0으로 고려한다.

는 t 시점에서의 상태에서 상태로 전이

될 때의 인구수를 나타내는 확률 변수로 의 확

률을 갖는 이항 분포(binomial distribution)를 따른다.

는 상태 대신에 이전 상태인 에 속한다고

가정하므로 로 표현할 수 있다. 이항 분

포 성질에 의해 기대되는 인구수는 =

이다. 본 모델에서 사용한 파라미터는 표 1

에 정리하였다. 본 모델에서 설정한 각 상태 간 이동

과정과 확률을 나타낸 것은 그림 1과 같다.

그림 1에따르면 S 상태에서는 V 상태와 E 상태로
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그림 1. 제안한 모델의 State Transition Diagram
Fig. 1. State Transition Diagram of proposed model

Notation Description

Total population

Transmission rate

Mean latent period

Mean infectious period

Mean duration of build immunity

Fatality Rate

Recovery rate for hospitalized individuals

Detected case ratio

Vaccination ratio of the first dose

표 1. 제안한 모델의 파라미터
Table 1. Parameters of proposed model

전이될 수 있다. V 상태로 전이될 때의 확률은

로, 여기서 는 t 시점에서의일일백

신접종비율을나타낸다. S 상태에서는 I상태의개체

와의 접촉을 통해 E 상태로 전이되는데 이때의 확률

은 이다. 여기서

는 t 시점의 감염전파율을 의미하고

로 전체 인구수에서 격리되거나 죽은인구

수를제외하여 t 시점에서 I 상태가만날수있는남아

있는 전체 인구수를 의미한다. t 시점에서 백신을 맞

지 않아 여전히 감수성자의 상태로 남아 있는 비율은

이고, 는 감수성자에게 병이 전파

될 가능도 (likelihood)를 의미한다. 종합해보면,

는백신을맞지않은나머지사람이 I 상태의개

체와의 접촉을 통해서 감염될 확률을 뜻한다. 식 (1)

은 S 상태 값을 나타내는 수식이다.

(1)

E상태에서는 잠복기가 지나면 전파 가능한 상태인

I 상태로 도달할 수 있다. 에서 는 감염된

이후 전염력이 생기기까지의 기간인 평균 잠복 기간

의 역수이다. E상태 값은 식 (2)에 따라 결정된다.

(2)

I 상태에서는 H 상태와 R 상태로 이동할 수 있다.

H 상태에 도달하기위한 상태전이 확률

이고, 는 t시점에서의 일일 확진 비율 (detected

case ratio)을 나타낸다. 이는 확진이 되고 나면 격리

가 진행되어 전파를 막도록 하는 국내 정책에 따르도

록하였다. 무증상감염으로인해확진이어려운상태

에서는, 그 증상의 정도가 가벼우므로 자연적으로 회

복할 가능성이 있다. 이를 수학적으로 설명하기 위해
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R 상태에 도달하기위한 상태전이 확률

로 설정하였고, 확진 판정을 받지 않은 비

율에 회복률을 뜻하는 를 곱하였다. I상태 값은 식

(3)을 따른다.

(3)

H 상태에서는 D 상태와 R 상태로이동할수있다.

D 상태로가는전이확률은 이고, 는

t 시점에서의격리한사람의사망률을의미한다. R 상

태로 가는 전이 확률은 이고,

사망하지 않는 사람이 회복한 확률을 의미한다. 여기

서, 는 t 시점에서의 격리한 사람의 회복률을 나

타내므로, H 상태의 값을 계산하는 식은 (4)와 같다.

(4)

V상태에서 R 상태로 가는 확률은 이고,

는 최소 한번의 백신 접종을 한 이후 완전한 면역력

이 생기기까지 걸리는 평균 기간으로 정의한다. 백신

종류에 따라 접종 횟수가 달라지고, 따라서 면역력이

생기기까지의 기간도 달라질 수 있다. 국내에서 가장

보편적으로 사용되고 있는 백신을 기준으로 는 1차

백신접종을 기준으로 2차 백신 접종을 맞는 기간과

면역력이 생기는 기간까지 포함하는 기간이다. 이후

R 상태로 이동하게 되고 V 상태의 식은 (5)와 같다.

(5)

마지막 단계인 D 상태와 R 상태와는 흡수 상태

(absorbing state)로 다른상태로이동할수없는상태

이다. D 상태와 R 상태의수식은각각 (6), (7)으로표

현하였다.

(6)

(7)

Ⅳ. 제안한 모델의 파라미터 및 숨은 감염자 수
추정

제안한 모델의 각 상태를 추정하기 위해서는

를 파악하는 것이 중요하다. 특히, 추정

을 위하여 실시간 감염재생산지수 (instantaneous

reproduction number)를 도입하였다. 감염재생산지수

란 한 명의 감염자가 평균적으로 감염시킬 수 있는 2

차감염자의수로정의한다. 실시간감염재생산지수는

특정 시간의 감염재생산지수를 추정하여 정책, 행동

패턴 등의 외부적 요인의 효과를 분석하는 데에 적합

하다. 본논문에서는다양한접근을포함하고있는실

시간 감염재생산지수 추정법 중 Cori의 방법론을 채

택하였다. Cori의실시간감염재생산지수는식 ( 8 )과

같다[20]. 의경우, 감염병시작일로부터 번째시점

으로 정의한다.

(8)

는감염된후 s일이지난후다른사람에게전

염시킬 수 있는 확률 수치로 현재의 감염성을 의미한

다. 즉, 시점에서의 감염재생산지수는 시점에서

의 확진자 수를 시점에서의 감염성의 값을 기반으

로 산출된 추정 확진자 수를 나누어 산출한다.

본연구에서동일한날짜를바탕으로 와 t를산출

하여 구한 는 식 (9)와 같이 정의하였다.

(9)

z는 를 역 스케일링(inverse scaling) 역할을

한다. I 상태는 전방 추론을 통한 와 후방 추

론을통한 , 두가지방향에서추론될수있다. 이

둘의 차이를 최소화하는 z를 찾는 것이 목표이다. 따

라서, 최적의 z를 찾기 위해 설정한 Loss function은

식 (10)과 같다.

(10)

이때, 는상태값이음수가되지않도록하는처벌

항을 의미한다. 는 식 (3)을 통해 추정한 와

의 MSE (Mean Squared Error)를 조절한다.

는 확진자 수 를 바탕으로 후방 추론을 통해
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설계한 식이고, 는 식 (3)을 확장하여 S(t)와 z

를바탕으로전방추론으로표현한식이다. 의식

은 (11)과 같다.

(11)

여기서, 는 임의로 가정한 확진 비율을 나타낸다.

즉, 는 확진 판정을 받기 전의 총 감염자 수를 추

정하는 역할을한다. 따라서, 는 t 시점의 총

감염자 수를 뜻한다.

는 t 시점까지 여전히 확진되지 않고, 회복되

지 않은 상태의 수를 말한다. 이는, 감염된 이후 면역

력이 형성되지 않아 R 상태가 아닌 I 상태에 머무르

게 된 수이다. 즉, 는 확진된 감염수와 확진되지

않은 감염수를 포함한 t 시점의 총 감염 수와 t 이전

시점을 바탕으로 추정한 t 시점에서 여전히 I 상태에

머무르는 수의 합을 나타낸다. 는 전방 추론을

활용하여 구한 숨은 감염자 수식으로 식 (12)과 같이

표현이 가능하다.

(12)

최종적으로, 식 (12)를 통하여 본 모델에서 제안한

숨은 감염자 상태인 I상태를 추정할 수 있다.

Ⅴ. 제안한 모델의 검증

본연구에서사용한데이터는격리중인인원, 격리

해제인원, 확진자 수, 사망자수가모두 공개된 2021

년 4월 15일부터 2021년 10월 7일까지의대한민국데

이터셋에적합하여잠재상태의수를추정하였다
1)
. 표

1에서 가정한 는 역학적 파라미터로서 각각 1/3,

1/9, 1/49로 설정하였다[21-23]. 모델의 파라미터인

를 추정하기 위해 필요한 는 WHO-PAHO (Pan

American Health Organization)에 의해 평균 4.8, 표

1) 2021년 10월 7일이후대한민국 COVID-19데이터는확진자

수의 급증으로 인하여 격리 해제 인구 수, 격리 중인 인구

수 등의구획을 분리하지 못한 채 일일 신규확진자 수를 중

심으로 공개되고 있다. 따라서 본 논문에서는 공개 데이터

내 구획 구분이 잘 되어있는 2021년 10월 이전의 데이터를

이용하여 모델을 검증하였다.

준편차 2.3을 따르는 감마 분포를 이용하였다[24].

대한민국 COVID-19데이터 적합에 있어 I 상태의

마지막 값은 0으로 수렴하는 경우를 피하기 위해 초

기점과끝점에 5일의 margin을주어구간을설정하였

다. 정책의 변화에 따라 기간을 끊어각구간내의최

적의 z를찾도록하였다. I 상태의초기값은식 (11)과

같다. 구간별로 각 상태의 초기값은 초기화된다. 본

실험의 Loss function에 사용된 값은 표 2와 같다.

Notation Description Value

Total population 51821669

Inverse scaling coefficient 10000

Penalty coefficient 1000

표 2. Loss function에 사용된 상수 값
Table 2. Summary of constants used in Loss function

5.1 사용한 데이터셋
본 연구에서 적용한 데이터는 보건복지부의 ‘코로

나 감염 현황 데이터’ 와 질병 관리청의 ‘코로나 19

예방 접종 통계 데이터 조회 서비스’ 를 사용하였다
[25]. ‘코로나 감염 현황 데이터’는 해당 날짜의 격리

중인 인원, 격리 해제 인원, 확진자 수, 사망자 수 등

을담고있다. ‘코로나 19 예방접종통계데이터조회

서비스’ 는해당날짜의 1차백신접종자수, 2차백신

접종자수에대한데이터가기록되었다. 보건복지부가

주관하는 COVID-19 사이트를 활용하여 정책의변화

를 조사하였다[26]. COVID-19 사이트를 활용하여 요

약한 policy timeline은 표 3과 같다.

Date Description

2021.03.29 Social distancing level 2

2021.07.01 Reorganization of social distancing

2021.07.07 The 4th wave of COVID-19

2021.07.11 Social distancing level 4

2021.09.18 National holiday (~2021.09.22.)

2021.09.25
The highest number of confirmed

cases (3273 cases)

표 3. 대한민국의 정책 흐름표
Table 3. Summary of Policy timeline in the Republic of
Korea

5.2 추정된 숨은 감염자 수 및 신규 감염자 수
대한민국 확진자 수, 격리 중인 수, 격리 해제 수,

사망자수등을적합하여상태값을추정한결과는그

림 2(a) ~ 그림 2(c)와같다. 제안한모델을통해추정

한 값은 점선으로, 실제 데이터는 실선으로 표현하였

다. 표3의 정책들을 바탕으로 구간을 설정하였고, 그
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그림 2. (a) 제안한 모델의 추정한 상태값
Fig. 2. (a) The state value of proposed model

그림 2. (b) , I 상태 값과 일일 확진자 수 비교
Fig. 2. (b) The comparison of , state value of I and
daily confirmed cases

그림 2. (c) 일일 확진자 수와 확진자 수 대비 E, I 상태
값의 비율
Fig. 2. (c) The daily confirmed cases and the ratio of
the daily confirmed cases to the state value of E, I

림 2(b)와 그림 2(c)에서는 배경색으로 동일한 z의 설

정 구간을 표현하였다.

그림 2(a)는 과거 대한민국의 전체적인 감염 양상

을 보여준다. S 상태는 시간이 지날수록 감소하는 양

상을보이고있다. 이는 S 상태에머무르는인구는결

국 R 상태와 D상태로 도달했기 때문이다. V상태 값

은 백신 공급 현황, 백신 접종 현황에 따라 증감한다.

E, I 상태 값은 감염병의 전파 양상에 따라 증감한다.

흡수 상태인 R 상태와 D 상태는 증가하는 양상을 보

인다. 또한, 동일한 흡수 상태이더라도, R 상태가 D

상태보다 가파르게 증가하고 있음을 확인할 수 있다.

그림 2(b)는 와 I 상태 값, 일일 확진자 수

(Daily confirmed)를 비교하였다. I 상태의 양상은 일

일 확진자 수의 양상과 비슷함을 확인할 수 있다. 즉,

숨은 감염자 수의 양상은 일일 확진자의 양상을 따르

고있을확인할수있다. 는 S 상태에서 E 상태로

전이되는 인구의 수로, 이후 I 상태로 들어가 잠재적

인 감염자가 될 수 있기 때문에 중요한 의미가 있다.

따라서, 가일일 확진자수와 비슷한패턴을갖는

다면, 이후 의흐름을 기반으로 확진자 수예측에

도 도움이 될 수 있다. 6월 14일부터 7월 4일은

가먼저증가한후일일확진자수가증가하는양상을

확인할 수 있다.

그림 2(c)는미시적관점에서의 E, I 상태의양상을

보여준다. 전체기간의 E상태의 인구수는 평균적으로

일일 확진자 수의 약 3.38배, I 상태의 인구수는 확진

자 수의 약 1.86배 정도로 추정되었다. 특히, z1 중 6

월 14일부터 7월 6일까지 E 상태의 인구수는 평균적

으로일일확진자수의 3.8배, I 상태의인구수는일일

확진자 수의 2.65배까지 증가하는 것을 확인할 수 있

다. 이는확진자수와숨은감염자수간의 차이가 큰

시기로, 많은 수의 숨은 감염자들이 감염병의 확산이

가속화하고 있음을 의미한다. 정부는 7월 7일 4차 대

유행을선언하였고, 이후 z2구간에서는이전구간의급

격한 확산의 영향으로 확진자 수는 평균적으로 1500

명대의 높은 수를 유지하고 있음을 확인할 수 있다.

5.3 제안 모델 기반 추정 파라미터를 활용한 결
과 분석

2021년 4월 15일부터 2021년 10월 7일 사이의 데

이터를 이용하여 제안 모델에 기반해 추정한 파라미

터들을 분석한 결과는 그림 3(a) ~ 그림 3(c)와 같다.

추정한 파라미터는 실선으로 표현하였다.

그림 3(a)는 추정한 I 상태의 수와 H 상태의 수를

바탕으로일일 확진비율인 를추정한결과이다.
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그림 3. (a) 값 추정
Fig. 3. (a) The estimation of

그림 3. (b) 값 추정
Fig. 3. (b) The estimation of

그림 3. (c) 완치까지의 격리 기간 추정
Fig. 3. (c) The estimation of quarantine period

그래프관찰결과, z1구간중 6월 14일부터 7월 6일까

지의 추정된 평균 확진 비율은 40%로 다른 구간보다

낮았다. 추정 확진 비율이 80%보다 큰 경우에는 7월

11일 이후, 8월15일 이후, 9월17일 이후이다. 공휴일

이 끝난 직후, 대유행 선언 이후에는 높은 검사율을

보이고 있다고 해석할 수 있다.

그림 3(b)는 H 상태의 수와 D 상태에 기반하여병

원에 입원한 이후의 일일사망률인 를 추정한 결

과이다. 그림 2(c)를통해 z2구간 이후, 확진자의수는

증가하는 것을 확인하였다. 하지만, 사망률을 추정해

본 결과, z1구간의 사망률이 0.3%로 다른 구간들보다

높은것으로추정되었다. 즉, z2구간이후, H 상태에서

R 상태로이동하는인구비율이 z1구간보다많아지고

있음을 알 수 있다.

그림 3(c)는 H 상태의 수, 추정한 R상태의 수, 그

리고 앞서 추정한 를 바탕으로 병원에 입원한이

후 완치될 때까지의 격리 기간인 를 추정한 결

과이다. 입원환자의평균격리기간은구간별로달랐

다. z2구간과 z4구간에서완치기간은평균 17일로추

정되었다. 이에반해, z1구간의경우에는평균 13일, z3

구간의 경우에는 평균 15일로 z2구간, z4구간은 다른

구간보다 긴 완치기간을보였다. 그림 3(b)를종합해

서볼때 z1구간이후격리기간이늘어나지만, 사망률

은 감소함을 알 수 있다.

5.4 결과 비교
제안한 모델의 우수성을 입증하기 위하여 숨은 감

염자 수 추정 결과를 최신 구획 모델, 딥러닝기반 모

델과 비교하였다
2)
. 본 논문에서 사용된 비교 모델은

다음과 같다.

•SIDARTHE model[12]: 병의 진행 과정을 8가지의

구획으로나눠숨은감염상태를설명한최신모델

이다. 확진자, 격리자, 회복자, 사망자, ICU 환자수

등의데이터를사용하여미분방정식을기반으로숨

은 감염자 수를 추정하는 모델이다.

•Deep LSTM model[27]: 과거 확진자, 사망자, 이동

량 데이터를 사용하여 미래 시점에서의 확진자, 사

망자, 이동량을예측하는 LSTM기반의예측모델이

2) 제안한 모델은 숨은 감염자 수를 추정하는 모델로, 추정 정

확도 평가를 위해서는 실제 숨은 감염자 수 데이터가 필요

하다. 그러나 이는 공식적으로 집계될 수 없는 데이터이기에

정확도 평가는 불가능 하다. 대신, 제안 모델의 우수성 입증

을 위해 기존 연구와 추정 값 비교를 진행하였다.
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그림 4. SIDARTHE 모델 및 Deep LSTM 모델의 I 상태
값 추정 결과 비교
Fig. 4. Comparison of estimation results with SIDARTHE
model and Deep LSTM model

다. 다변량 LSTM 모델로, 2개의 LSTM 층과드랍

아웃 층, FC 층으로 이루어져 있다.

그림 4는 비교 모델들과 제안한 모델의 I 상태 값

을비교한 결과이다. 제안한 모델의 I 상태 값은수식

에 의해 명확한 점으로 계산되기 때문에 직관적인 숨

은 감염자 수를 제공한다는 장점이 있다. 또한, 그림

4를 통해 제안한 모델의 I 상태 값의 변화 양상은 일

일확진자수의변화양상과유사한양상을보임을확

인할 수 있다. 즉, 제안한 모델의 I 상태 값은 확진자

급증 구간(6월 4일부터 6월 29일까지의 구간)에서도

급격한 변화의 흐름을 반영할 수 있다.

반면, SIDARTHE모델의 I 상태 값은 확진자 수의

변화를즉각적으로따라가지못함을관찰할수있다. 이

는 SIDARTHE모델이거시적인 관점에서 감염병 진행

과정을모델링하였기때문이다. 그결과, SIDARTHE모

델은 일일 확진자 수증감과 같은 미시적인 변화를 포

착하지못하고큰흐름의단순한곡선형태로표현된다.

게다가, 특정구간에서의 SIDARTHE모델의 I 상태값

은 확진자 수 대비 6배까지 과대추정되는 경향이 있

음을 확인하였다.

Deep LSTM 모델은 숨은 감염자 수 추정이 불가

한모델이다. 딥러닝모델학습에는추론결과에대한

평가를 위해 실제 데이터가 요구되기 때문이다. 숨은

감염자에 관한 실제 데이터는 존재하지 않으므로 숨

은 감염자 수는 확진자 수의 2~3배라는 [28]의 연구

결과를 통해, Deep LSTM 모델의 숨은 감염자 수를

설정하였다. 확진자 수의 3배는 검정색 점선, 확진자

수의 2배는 파랑색 점선을 의미하며, 해당 범위는 음

영으로표기하였다. Deep LSTM모델추정결과, 초반

에는 학습을 위한 데이터가 충분하지 않기 때문에 5

월 10일 전후로 추정한 숨은 감염자 수는 확진자 수

증가폭보다크게관찰된다. 또한, Deep LSTM모델은

과거데이터의경향성에기반하여미래를예측하는데,

6월 4일전에는증가현상이 존재하지않아 6월 24일

부터 6월 29일까지의 증가 현상에 대해서는 예측을

하지 못하였다. 이에 따라 Deep LSTM 모델이 추정

한숨은감염자수는확진자수급증의흐름을반영하

지 못함을 확인할 수 있다.

Ⅵ. 결 론

본 연구는 국내의 방역 정책에 따라 기존의 구획

모델을 7가지상태로확장하였다. 제안한모델에실제

대한민국 COVID-19 데이터를 적합하여 공식적으로

집계될수없는숨은감염자의수를추정하였고, 모델

의 타당성을 검증하기 위해서 최신 모델들과 비교를

진행하였다. 또한, 매일 변화하는 전파 양상을 ,

, 와 같은 시변성을 갖는 파라미터를 이용하

여정량적으로분석할수있다. 제안한감염병모델은

각 상태에 해당하는 인구수를 추정 가능하다는 점에

서 전염병의 유행 양상을 정량적으로 설명 가능하다

는 장점이 있다. 제안한 모델은 앞으로 새로 나올 신

종 감염병에도 적용 가능하고, 한국뿐만 아니라 다른

나라의정책들을 고려하여 변형이 가능하다는 점에서

유연성이 크다.
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