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활이 크게 변하면서 코로나 이전의 세상과 코로나 이후의 세

상으로 나누어야 한다는 말이 회자 됐었다[1]. 이후 3년 동안

은 대면 접촉을 줄이는 대신 온라인 소통을 늘리는 방식으로 

인간 관계가 이루어졌다. 이처럼 대면 접촉을 줄이는 이유는 

코로나 바이러스가 접촉을 통해 호흡기로 들어가 감염되기 때

문이다[2]. 따라서 한국 정부는 5인 이상 모임을 금지하고 음

식점에서의 식사 시간을 저녁 9시로 제한했으며, 시민들도 대

중 교통 이용을 자제했다. 이처럼 시민들의 협조로 코로나 19 
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The COVID-19 outbreak has significantly impacted human lifestyles and patterns. It was recommended to avoid face-to-face contact 

and over-crowded indoor places as much as possible as COVID-19 spreads through air, as well as through droplets or aerosols. Therefore, 

if a person who has contacted a COVID-19 patient or was at the place where the COVID-19 patient occurred is concerned that he/she 

may have been infected with COVID-19, it can be fully expected that he/she will search for COVID-19 symptoms on Google. In this 

study, an exploratory data analysis using deep learning models(DNN & LSTM) was conducted to see if we could predict the number of 

confirmed COVID-19 cases by summoning Google Trends, which played a major role in surveillance and management of influenza, again 

and combining it with data on the number of confirmed COVID-19 cases. In particular, search term frequency data used in this study 

are available publicly and do not invade privacy. When the deep neural network model was applied, Seoul (9.6 million) with the largest 

population in South Korea and Busan (3.4 million) with the second largest population recorded lower error rates when forecasting including 

search term frequency data. These analysis results demonstrate that search term frequency data plays an important role in cities with 

a population above a certain size. We also hope that these predictions can be used as evidentiary materials to decide policies, such 

as the deregulation or implementation of stronger preventive measures.
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요     약

코로나 19 유행은 인류 생활 방식과 패턴에 큰 영향을 주었다. 코로나 19는 침 방울(비말)은 물론 공기를 통해서도 감염되기 때문에 가능한 

대면 접촉을 피하고 많은 사람이 가까이 모이는 장소는 피할 것을 권고하고 있다. 코로나 19 환자와 접촉했거나 코로나 19 환자가 발생한 장소에 

있었던 사람이 코로나 19에 감염되었을 것을 염려한다면 구글에서 코로나 19 증상을 찾아볼 것이라고 충분히 예상해 볼 수 있다. 본 연구에서는 

과거 독감 감시와 관리에 중요 역할을 했었던 구글 트렌드(Google Trends)를 다시 소환하고 코로나 19 확진자수 데이터와 결합하여 미래의 코로나 

19 확진자수를 예측할 수 있을지 딥러닝 모델(DNN & LSTM)을 사용한 탐색적 데이터 분석을 실시하였다. 특히 이 연구에 사용된 검색어 빈도 

데이터는 공개적으로 사용할 수 있으며 사생활 침해의 우려도 없다. 심층 신경망 모델(DNN model)이 적용되었을 때 한국에서 가장 많은 인구가 

사는 서울(960만 명)과 두 번째로 인구가 많은 부산(340만 명)에서는 검색어 빈도 데이터를 포함하여 예측했을 때 더 낮은 오류율을 기록했다. 

이와 같은 분석 결과는 검색어 빈도 데이터가 일정 규모 이상의 인구수를 가진 도시에서 중요한 역할을 할 수 있다는 것을 보여주는 것이다. 우리는 

이와 같은 예측이 더 강력한 예방 조치의 실행이나 해제 같은 정책을 결정하는데 근거 자료로 충분히 사용될 수 있을 것으로 믿는다. 
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확진자가 감소하자 정부는 2021년 11월 사회적 거리두기를 

완화했다. 하지만 코로나 확진자수가 한 달여 만에 다시 크게 

증가하자 이전의 강력한 사회적 거리 두기 정책으로 회귀했

고, 그제야 의료 체계의 범위 안에서 다시 안정되게 관리되었

다. 대면 접촉이 많으냐 적으냐가 확진자수 증감에 영향을 미

친다는 확실한 실제 사례였다. 인공 지능을 사용하여 코로나 

19 확진자수를 예측하려는 연구는 팬데믹으로 선포된 이후 

지금까지 지속되고 있다. 전통적 시계열 분석과 마찬가지로 

인공 지능을 사용한 대부분의 연구도 한 가지 변수(feature), 

즉 과거의 확진자수를 바탕으로 미래의 확진자수를 예측했다

[3-9]. 일부 논문만이 대면 접촉의 이동 방향을 알려주는 열차

나 비행기에 의한 인구 이동 데이터를 사용하거나[10], 온도나 

습도 데이터[11], 또는 소셜 미디어에서의 검색 지수[12]를 사

용하여 확진자수 예측을 시도했다.

소셜 미디어에서의 검색 지수처럼 구글에서의 키워드 검

색 활동이 전염병 발병을 관리하고 예측하는데 사용될 수 있

음을 보여주는 연구는 쉽게 찾아볼 수 있다[13,14]. 특히 구

글 플루 트렌드(GFT)는 한때 독감과 같은 병의 활동을 감지

해 낼 수 있는 시스템으로 많은 관심을 받았었다. GFT에서 

생성되는 데이터는 인간 행동의 측면을 반영하기 때문이다. 

예를 들어 독감에 걸렸을 것으로 예상되거나 독감을 염려하

는 사람들이 독감의 증상, 독감 예방 방법, 독감의 위험성 등

을 알아보고자 한다면 구글 검색을 통해 정보를 얻을 것이라

고 예상해 볼 수 있다. 따라서, 이와 같은 검색어가 급증하는 

지역에서는 독감이 시작된 것으로 판단할 수 있고, 이를 보여

주는 실제 사례도 있었다[15]. 하지만 GFT에 의한 독감 예측

과 CDC에 의해 측정된 실제 환자 수 사이에는 커다란 차이

가 있는 것으로 나타나면서 언론에서 처음으로 GFT 시스템

에 문제점을 지적하기 시작했다[16,17]. 초기 GFT는 크게 몇 

가지 방법론적인 문제를 드러냈는데, 특히 검색어 선택과 제

외 같은 가장 중요한 측면에 있어서도 경험적 증거를 바탕으

로 하지 않았다[18]. 즉, 독감과 가장 관련이 있는 45개 검색

어의 평균적인 추세를 하나의 변수로 사용해 예측했지만 45

개의 검색어에는 단순히 전염병에 대한 일반적인 관심을 나

타내는 단어(어떤 단어인지는 알려지지 않았다)까지 포함되

면서 예측 정확도를 크게 떨어뜨린 원인으로 지목되었고[18], 

이후 GFT 사이트는 폐쇄되었다.  

그렇다면 검색어를 통한 예측은 전혀 불필요한 것인가? 그

렇지 않다. 검색어를 통한 예측은 초기 정보로서 여전히 필요

한 것으로 여겨지고 있다. CDC 인플루엔자 감시 및 발병 대

응 팀장은 어떤 데이터도 데이터가 전혀 없는 것보다는 도움

이 된다는 생각에 “all the time” 구글 플루 트렌드를 모니터 

하고 있다고 말한다[17]. 

따라서 본 연구는 과거 인플루엔자 감시 및 관리에 큰 역할

을 했던 구글 검색어 빈도 데이터를 다시 소환하고 과거 코로

나 19 확진자수 데이터와 결합하여 미래의 코로나 19 확진자

수를 예측할 수 있을지 분석하는 것이다. 특히 구글 트렌드를 

이용한 검색어 빈도 데이터는 인구 이동 데이터나 임상 데이

터와는 달리, 사생활 침해의 우려가 전혀 없으며 공개된 사이

트에서 누구나 이용할 수 있다. 코로나 환자와 접촉했거나 코

로나 환자가 발생한 장소에 있었던 사람이 코로나에 전염됐을 

것을 걱정한다면 반드시 검색해야 할 단어인 ‘코로나 증상’, 

이 하나의 검색어만을 사용하여 매일매일의 검색 빈도수를 구

글 트렌드를 통해 확보했다. 

코로나 19 잠복기는 5일에서 6일 정도로 알려져 있다[19]. 

만약 오늘 코로나 바이러스에 감염된다면 평균적으로 5일에

서 6일 이후에는 코로나 19 증세가 발현하여 코로나 19 환자

가 되는 것이다. 이는 바꿔 말하면 코로나 바이러스에 감염돼

도 최소 5일 동안은 증상이 없기 때문에 감염된 사실을 모른 

채 직장 출근 등 사회 생활이 가능하다는 것을 의미한다. 하

지만 코로나 바이러스는 잠복기에도 전염이 일어난다[20]. 만

약 예측 모델이 개발돼 5일 후 코로나 19 확진자 수가 급격하

게 증가할 것으로 예상된다면, 이는 앞으로 5일 동안은 코로

나 바이러스에 감염돼 잠복기에 해당하는 환자들이 많다는 

것을 의미한다. 따라서 국민들에게 주의를 당부하거나 좀 더 

강한 접촉 금지 조치를 선제적으로 시행할 수 있는 근거가 될 

수 있다. 

이 연구의 목적은 과거 확진자수와 검색어 빈도 데이터를 결

합하여 5일 후의 코로나 19 확진자 수를 선제적으로 예측하는 

모델을 개발하는 데 있다. 이를 통해 향후 또 다른 팬데믹이 발

생할 경우 해당 팬데믹의 과거 확진자수와 검색어 빈도 데이터

를 본 연구에서 개발한 예측 모델에 적용하여 팬데믹 초기 확

진자수 예측 정보를 정책 담당자에게 제공하기 위함이다. 

이 모델을 통해 팬데믹 초기 확진자 수의 증가 폭과 기간 

등을 현저하게 경감시킬 수 있을 것이다[21]. 

코로나 바이러스는 앞에서도 언급했지만 인간 생활 모든 방

식과 패턴에 큰 영향을 주었기 때문에 의학 관련 데이터는 물

론 구글에서의 키워드 검색 활동에도 영향을 주었을 것으로 충

분히 예상 가능하다. 그리고 이 같은 데이터와 최근 급속도로 

발전하고 있는 AI가 코로나 19 확산은 물론 향후 또 다른 전염

병을 관리하고 대처하는데 잠재력이 있을 것으로 예상되고 있

다[22-23]. 따라서 본 연구는 의학적 방법이나 임상적 데이터

가 아닌 구글 트렌드를 바탕으로 생성된 검색어 빈도 데이터를 

가지고 딥 러닝(DNN & LSTM)을 이용해 코로나 19 확진자수

를 예측할 수 있는지 탐색적 데이터 분석을 시도해 보았다.

과거 메르스[24], 독감[25-26] 그리고 뎅기열[27] 등의 경우

에도 발병이나 확산되는 상황을 감시하기 위해 검색어 빈도 

데이터를 사용한 연구는 많았지만 본 연구처럼 딥러닝을 가지

고 분석하지는 못했다. 딥러닝이 다시 주목받게 된 계기는 컴

퓨팅 자원이 발전하고 학습을 위한 데이터가 폭발적으로 증가
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하는 2010년대 중반부터였으며, 그중에서도 본 연구처럼 시

계열 분석에 사용될 수 있는 LSTM 모델이 미래 예측에 본격 

사용되기 시작한 것은 2018년 이후이기 때문이다. 또한, 코로

나 19와 관련해서도 앞서 언급한 [12]와 [28] 그리고 [29] 등의 

연구 모두 미래 확진자수를 예측하기 위해 검색어 빈도 데이

터를 사용했지만 분석을 위해서는 회귀 분석 또는 상관 관계 

분석 같은 전통적 통계 기법을 사용했다.

Prasanth et al.[30]의 구글 트렌드를 사용한 코로나 19 확

산 예측 연구와 Pan et al.[31]의 코로나 19 팬데믹에 대한 구

글 트렌드 분석 연구는 모두 본 논문처럼 검색어 빈도 데이터

를 사용하고 딥러닝을 적용해서 미래의 확진자수를 예측했다. 

하지만 Prasanth et al.[30]의 논문은 LSTM 모델을 통해 분석

했으며, Pan et al.[31]의 논문은 DNN 모델을 통해 분석한 것

으로 LSTM 모델과 DNN 모델을 모두 적용해 예측 능력을 비

교하고 두 모델의 장단점을 살펴본 본 논문과는 역시 차이점

이 있었다.  

  

2. 확진자수 예측을 위한 입력 데이터  

좀 더 긴 기간의 시계열 데이터를 사용할수록 어떤 트렌드

나 계절에 따른 변동성 등을 파악할 수 있기 때문에 좀 더 정

확한 예측이 가능하다[3, 9]. 하지만 우리는 전염병이 발생하

고 1년 정도 후부터는 정책 결정권자에게 전염병에 대처하고 

관리할 수 있도록 확진자수 예측 정보를 제공하는 것을 목표

로 했다. 따라서 약 1년 정도의 시계열 데이터만을 사용하고도 

정확하게 예측할 수 있는 예측 모델을 만들고 싶었다. 서울을 

포함한 6개 도시에서 2020년 1월 30일부터 2021년 2월 28일

까지의 데이터를 입력 데이터로 사용했으며, 2021년 2월 한 

달간 확진자수 예측을 목표로 했다. 입력 데이터는 확진자수

와 검색어 빈도수 등 두 개의 변수(feature)로 구성됐다. 이 기

간 동안의 확진자수는 중앙방역대책본부가 발표하는 일일 확

진자수를 사용했으며, 검색어 빈도수는 구글 트렌드(Google 

trends)를 사용했다. 구글 트렌드는 사용자가 지정된 기간

(2020년 1월 30일부터 2021년 2월 28일까지)과 검색어(‘코로

나 증상’)를 입력하면 지역별로 그 기간 동안 해당 검색어가 구

글 플랫폼에 입력된 빈도수(해당 용어의 절대 검색량)를 기반

으로 점수(scores)를 산정한다. 점수는 지수(indexes)로 정량화

되며 ‘100’은 해당 기간 동안 ‘코로나 증상’이란 검색어가 최다 

빈도로 사용됐음을 의미한다[28]. 반대로 ‘0’은 ‘코로나 증상’

이 검색어로 한 번도 사용되지 않았음을 보여준다. Table 1에 

해당 기간 동안 입력 데이터의 표본을 제시했다.

이와 같은 데이터를 확보한 후 특정일을 기준으로 특정일 

포함 과거 7일(time step)간의 데이터를 사용해 5일 후

(future)의 확진자 수를 예측하였다. 코로나 19는 비말에 의한 

전염병이고 따라서 최근의 감염 추세가 앞으로의 확진자수 증

감에 영향을 줄 가능성이 크기 때문에 과거 7일간의 데이터를 

사용한 것이다. 또한, 이론에서 논의한 것처럼 잠복기를 고려

해 5일 후의 확진자 수를 예측하고자 한다. 예를 들어 2월 1일 

확진자 수를 예측하기 위해서는 1월 27일을 기준으로 과거 7

일간의 데이터 즉, 1월 21일부터 27일까지의 데이터를 사용

해 5일 후인 2월 1일 확진자 수를 예측해야 된다(Fig. 1 참조). 

따라서 본 연구에서는 2020년 1월 30일부터 2021년 1월 20

일까지의 데이터를 훈련 데이터(training data)로 사용하고, 

2021년 1월 21일부터 2월 28일까지 39일간의 데이터를 테스

트 데이터(test data)로 사용했다.

배치 사이즈(batch size)는 데이터를 몇 개씩 끊어 학습할 

것인지를 결정해주는 하이퍼파라미터다[32]. 본 연구에서 독

립 변수(feature)는 8개(더미 변수1) 포함)이고 타임스텝(time 

step)은 7일 이기 때문에 배치 사이즈를 10으로 주었다면, 

8X7=56개의 데이터를 하나의 묶음으로 10개씩 묶은 데이터

가 하나의 미니 배치(mini-batch)가 되고 이렇게 묶은 데이터

1) 요일 변수를 더미 변수(6개)로 변환하여 입력 데이터에 포함시켰지만 이후 논문
에서 변수 개수에는 포함시키지 않았다.

Date
Number of 

confirmed cases
search term 
frequency

20200130 1 42.57

20200131 3 40.71

20200201 0 38.86

20200202 0 37.00

20200203 0 34.43

··· ··· ···

20210224 138 10.86

20210225 114 10.14

20210226 129 9.43

20210227 130 8.71

20210228 117 8.00

Table 1. Input Data Sample

Fig. 1. Prediction of the Number of Confirmed Cases 

5 Days After January 27 and Time Step
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만큼 끊어서 학습을 하게 된다[33]. 배치 사이즈가 클 경우 학

습 속도는 빨라지지만 정확도가 떨어질 수 있고, 배치 사이즈

가 작을 경우 속도는 떨어지지만 정확도는 향상될 수 있다. 하

지만 너무 많은 데이터에 배치 사이즈를 작게 줄 경우 과적합

(overfitting)이 일어나 오히려 정확도가 떨어질 수도 있다. 따

라서 본 연구에서는 정확한 예측값을 구하기 위하여 배치 사

이즈를 2에서부터 2씩 증가해 18까지 튜닝해 가며 학습시켜 

보았다.

 

3. 확진자수 예측 모델 구성

시계열 데이터를 분석해 미래 예측을 하는데도 딥러닝 기

법을 사용할 수 있다. 입력층(input layer)과 출력층 사이에 

많은 은닉측을 포함하여 다양한 비선형적 관계를 학습할 수 

있는 심층신경망(Deep Neural Network: DNN)과 심층신경망

의 한 종류로서 시계열 데이터 처리에 적합한 순환 신경망

(Recurrent Neural Network: RNN) 등 두 가지 알고리즘을 사

용해 2021년 2월 한 달간 확진자 수를 예측해 보았다.

3.1 심층신경망(Deep Neural Network) 모델 

딥러닝 프레임워크인 케라스(keras)를 기반으로 심층신경망 

모델을 구성했다. 본 연구에서는 층(layer)을 차례대로 쌓는 순

차적 방법(sequential method)을 사용해 1개의 예측값을 발생

시키는 출력층과 5개의 은닉층으로 이루어져 총 6개의 Dense 

층을 가지는 심층신경망 모델을 구성했다(Fig. 2 참조).  

은닉층의 활성화 함수로는 딥러닝에서 가장 인기 있는 활

성화 함수이며 은닉층을 깊게 만드는 장점을 살릴 수 있는 

ReLU 함수를 사용했다[34]. 활성화 함수는 딥러닝의 예측력

에 매우 큰 영향을 미칠 수 있다[35]. 최종 출력값(확진자수 예

측)은 선형 회귀 문제로도 볼 수 있기 때문에, 출력층에는 선

형 함수(Linear)를 사용했다. 

Fig. 2에서와 같이 5개의 은닉층과 각각의 은닉층에 30개

가 넘는 유닛이 있기 때문에 각 입력값에 가중치를 곱하고 바

이어스를 더해 다음 은닉층으로 보내기 위해서는 상당한 연산 

비용이 발생한다. 따라서 좀 더 단순하고 효율적으로 계산하

기 위해 Equation (1)과 (2)처럼 벡터화를 이용, 내적을 통해 

연산을 수행하도록 했다.

본 연구에서 훈련 데이터의 개수는 346개이고 데이터 하나

당 첫 번째 은닉층에 들어가는 입력값은 모두 14(feature=2 x 

time step=7)개 이다. 따라서 Equation (1)처럼 14개의 입력값

(x)에 각각의 가중치(w)를 곱하고 바이어스를 더한 가중합

(Z[1])을 생성한 후 Equation (2)처럼 활성화 함수(Linear)를 

거치면 총 64개(unit)의 결과값(A[1])이 산출된다. 이 결과값

이 다음 은닉층의 입력값으로 사용된다.

Fig. 2. The Learning Process of the DNN Model Used in This Study 
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Z[1] = XTW + b                  (1)

A[1] = Linear(Z[1])                 (2) 

 

· X= 입력값 행렬

· W= 가중치 행렬

· b= 바이어스 벡터  

· Z[1]=첫번째 은닉층의 가중합

· A[1]=첫번째 은닉층의 결과값 

· m: 데이터의 개수(346)

· n: 입력값의 개수(14)

· k: 첫번째 은닉층의 유닛 수(64)  

이처럼 모델을 구성했으면 다음으로 컴파일(compile) 함수

를 호출하여 어떻게 학습시킬지 구체적 과정을 설정해 주어

야 한다. 컴파일 함수에서는 크게 3가지, 즉 손실 함수(loss 

function), 최적화 알고리즘(optimizer), 그리고 평가 지표

(metrics)를 지정해주어야 한다[34]. 본 연구에서는 평균제곱

오차(MSE)를 적용해 손실 함수를 결정했고, 최적화 알고리즘

으로는 아담(Adam)이 사용됐다. 평가 지표(metrics)란 학습 

과정이 잘 진행되고 있는지 모니터링 하기 위해 설정하는 지

표이다. 회귀 문제에는 평균제곱오차(MSE)와 평균절대오차

(MAE)가 사용되는데 본 연구에서는 MAE를 사용하여 손실함

수를 모니터링 하였다[34]. Fig. 2에서와 같이 학습 과정을 통

해 딥러닝 모델은 예측값과 실제값의 차이를 최소화하는 가중

치와 편향의 조합을 찾기 위하여 끊임없이 두 값의 차이를 비

교한다[36]. 따라서 손실 함수가 작으면 작을수록 그 모델의 

수행 능력은 좋아지게 된다. 또한, 학습 과정에서 일어날 수 

있는 과적합을 막기 위해 본 연구에서는 Early Stopping기법

을 도입했다. Early Stopping은 과적합이 발생하기 직전에 학

습을 중단시키는 기법이다. 본 연구에서는 학습을 총 400번

(epochs) 반복하도록 설정했다. 하지만, 모델 성능이 추가 40

번 동안 반복하여 학습해도 개선되지 않으면, 400번 이전에도 

학습을 중단하도록 설정해 놓았다. 

마지막으로 이와 같은 예측의 정확성을 평가하기 위해 본 

연구에서는 MAPE(Mean Absolute Percent Error)를 사용했

다. MAPE는 예측 오차(이하 오류율)를 측정할 때 쓰이는 가장 

일반적인 방법으로 오차의 정도를 백분율 값으로 나타내기 때

문에 모델의 성능을 직관적으로 이해하기 쉬운 장점이 있다

[37]. Equation (3)에 정의된 것과 같이, 계산 방식은 실제값에

서 예측값을 빼준 후, 이를 실제값으로 나눠 준 값들의 평균을 

구한다. 그리고 백분율로 변환하기 위해서 100을 곱해준다. 

이처럼 실제값으로 나눠줘야 하기 때문에 실제값에 0이 존재

한다면 MAPE는 정의되지 않는 단점 또한 가지고 있다[38].

 



 

×           (3)

3.2 순환신경망(Recurrent Neural Network) 모델

순서가 있는 데이터(Sequential data) 학습에 사용하면 좋

은 결과를 만들어 낼 수 있는 순환신경망은 심층신경망의 한 

종류로서[39], 내부에 순환 구조가 들어 있는 특징이 있다

[34]. 심층신경망에서는 각 층의 결과값이 출력층으로 전달

(feed-forward neural networks) 되지만, 순환신경망에서는 

결과값이 출력층으로 전달되는 동시에 순환 구조를 통해 현재

층의 다음 계산을 위해 사용된다. 이것은 순환신경망이 과거

의 모든 정보를 기억할 수 있는 은닉 상태, hs(실수로 이루어

진 벡터)를 가지고 있기 때문이다[40]. 순환신경망 모델은 직

전의 은닉 상태와 현재의 입력 데이터를 고려하여 출력값을 

발생시키며, 은닉 상태는 새로운 입력 데이터가 이와 같은 방

식으로 처리될 때마다 업데이트 된다.

본 연구에 사용된 RNN 모델에서는 입력 데이터를 지정해주

는 입력층을 따로 만들어 입력층과 출력층 사이에 5개의 은닉

층을 갖도록 구성했다. 첫 번째 은닉층에서는 순환 구조를 가

지고 있는 신경망을 내부에 배치했고, 나머지 은닉층과 출력층

은 DNN과 동일하게 Dense 층으로 구성했다. 따라서, RNN모

델은 한 개의 순환층과 5개의 피드-포워드(feed-forward) 층으

로 형성됐다. Fig. 3에서와 같이, 입력 순서상의 각 타임 스텝

(time step)에서 순환층은 해당 층의 은닉 상태를 직전의 은닉 

상태 hs0와 현재의 입력 데이터2) [xa, xb]1를 고려하여 hs1으

로 업데이트 시킨다. xa는 확진자수, xb는 검색어 빈도이다. 

훈련 데이터는 모두 346개 이므로 n은 346이다. 그런 다음 

hs1은 해당 타임 스텝의 확진자수를 예측하기 위해 다음층으

로 보내진다. 다음 순서의 입력 데이터, [xa, xb]2가 순환층으

로 들어오면, 그 업데이트된 hs1이 [xa, xb]2와 결합하여 다음 

은닉 상태 hs2를 발생시킨다. 

RNN은 이론적으로 순서가 있는 데이터를 처리하기에 강력

한 모델이지만 기간이 긴 시계열 데이터를 학습할 때는 기울

기 소실 문제(vanishing gradient problem)가 종종 발생한다

2) 입력 데이터는 모두 2개의 변수(feature:확진자수 + 검색어 빈도) x 7(time 

step)로 14개이지만, 그림의 단순화를 위해 변수만을 표시했다. 
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[34, 41]. 따라서 이 문제를 해결하기 위해, RNN에 약간의 변

형이 더해진 LSTM 또는 GRU 네트워크가 사용된다[42]. 기존 

연구 결과를 살펴보면 LSTM과 GRU의 성능에는 큰 차이가 없

기 때문에[42, 43], 본 연구에서는 LSTM을 순환층에 사용하였

다. 다음으로 컴파일 함수를 호출하기 위하여 손실함수는 평

균제곱오차(MSE), 최적화 알고리즘은 Adam, 평가 지표(met-

rics)는 평균절대오차(MAE)를 지정했다. 에폭(epochs)과 배치 

사이즈, early stopping 같은 하이퍼 파라미터는 DNN 모델과 

동일하게 설정했다. 확진자수 예측 성능을 평가하기 위한 오

류율 역시 DNN 모델과 동일하게 MAPE를 통해 계산했다.

   

4. 딥러닝을 통한 분석 결과 

4.1 DNN 모델 적용 

대부분의 기존 연구처럼 과거 확진자수 만을 가지고 확진

자수를 예측하는 것과 과거 확진자수와 검색어 빈도 데이터를 

함께 고려하여 확진자수를 예측하는 것 중에 어떤 방식이 오

류율을 낮추는지 또한 이 연구의 중요 관심사이다. 따라서 입

력 데이터 세트를 2가지 형태(확진자수 vs 확진자수 + 검색어 

빈도)로 구분했고, 또한 모든 데이터가 시계열 데이터이기 때

문에 정확성을 높이기 위해 요일 변수를 더미 변수로 전환하

여 2가지 데이터 세트에 각각 포함시켰다.   

대한민국 수도 및 광역시 가운데 가장 많은 인구수를 가지

고 있는 서울과 두 번째로 인구수가 많은 부산은 검색어 빈도

를 포함하는 데이터 세트(확진자수 + 검색어 빈도)에서 오류

율이 더욱 낮아졌다(Seoul: 21.1 → 20.7; Busan: 37.9 → 

33.9). 반면, 인구수가 250만 명 이하인 도시(대전, 대구, 광

주) 중에서는 대구에서만 검색어 빈도를 포함하는 데이터 세

트에서 오류율이 감소했다(Table 2 참조). 또한, 인구수가 250

만 명이 넘는 도시에서는(Table 3 참조) 오류율이 35% 미만이

었지만, 인구수가 250만명 이하인 도시에서는 오류율이 35%

를 넘어섰다.  

Names of 

input data set
Combinations SEL3) BUS INC   DAE DAJ GWJ

Coronics alone coronics 21.1 37.9 27.2   37.8 120.6 51.3

Searches addition coronics+searches 20.7 33.9 28.0   36.0 129.0 56.3

Table 2. Error Rate When Predicting the Number of Confirmed Cases by Applying the DNN Model

Note. Coronics is a neologism that refers to a person, who has contracted the coronavirus (https:// www. urbandictionary.com/de
fine.php?term=Coronic). Searches mean search term frequency data        3)

3) 6개 도시 영어 약어:서울(SEL), 부산(BUS), 인천(INC), 대구(DAE), 대전(DAJ), 광주(GWJ)

Fig. 3. RNN Model Architecture Used in This Study. Two Features ([xa, xb]n) Come in. Then, They Pass 

Through One Recurrent Layer and Five Feed Forward Layers. Subsequently, the Number of 

Confirmed Cases (yn) is Generated as an Output Value
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CITY Population

Seoul 960

Busan 340

Incheon 290

Daegu 240

Daejeon 150

Gwangju 140

Table 3. Population by Metropolitan City in S. Korea 

(Unit: ten thousand)

이처럼 확진자수를 100% 정확하게 예측할 수는 없었지만, 

인구수 250만 명 이상의 도시에서는 확진자수 예측 그래프(이

하 예측 그래프: Fig. 4의 주황색과 회색 실선)와 실제 확진자

수 그래프(이하 실제 그래프: Fig. 4의 파란색 실선) 사이에 변

화 추세가 유사함을 확인할 수 있다. Fig. 4는 6개 도시에서 

각각의 데이터 세트를 사용해 예측된 확진자수를 보여주는 그

래프인데, 서울에서 주황색 실선을 보면, 예측 그래프의 변화 

추세와 실제 그래프의 변화 추세가 거의 일치했다. 여기서 변

화 추세가 유사하다는 말은 실제 확진자수가 감소(증가) 추세

에서 증가(감소) 추세로 변화할 때, 예측된 확진자수도 감소

(증가) 추세에서 증가(감소) 추세로 변화하는 경향을 의미한

다. 실제로 2021년 2월 한 달간 서울에서 확진자수는 3일, 6

일, 11일, 17일 그리고 24일 등 모두 5번의 고점을 찍는데, 예

측 그래프의 고점일과 실제 그래프의 고점일은 정확히 일치하

거나 하루 정도의 오차만이 발생했다. 부산에서는 2021년 2

월 한 달 동안 5일, 11일, 13일, 18일 그리고 25일 등 총 5번

의 고점을 찍는데, Fig. 4의 부산에서 주황색 실선을 보면 예

측 그래프의 변화 추세와 실제 그래프의 변화 추세가 거의 일

치함을 입증해주고 있다. 특히   예측 그래프와 실제 그래프 

사이에 고점일 뿐만 아니라 저점일도 거의 유사함을 확인할 

수 있다. 이처럼 예측 그래프 가운데 검색어 빈도를 포함하는 

그래프와 실제 그래프 사이에 변화 추세의 일치 정도가 더욱 

뚜렷했다.

4.2 LSTM 모델을 적용한 예측

LSTM 모델에서도 확진자수를 예측하기 위해 입력되는 데

이터 세트는 DNN 모델에서와 같이 2가지 형태(확진자수 vs 

확진자수 + 검색어 빈도)이다. 

Table 4에서와 같이 6개 도시 중 서울과 인천, 대구에서는 

확진자수만을 사용한 데이터 세트에서 오류율이 더 낮았다. 

Fig. 4. A Graph of the Actual Number of Confirmed Cases(Blue Line), a Graph of the Number of Confirmed Cases Predicted 
Using the ‘Coronics Alone’ Set(Gray Line), and a Graph of the Number of Confirmed Cases Predicted 

Using the ‘Searches Addition’ Set(Orange Line) in Six Cities in February 2021(with DNN Model).
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반면 부산과 대전, 광주에서는 검색어 빈도 데이터를 추가한 

데이터 세트에서 오류율이 더 낮았다. 하지만 서울과 인천의 

경우 오류율의 차이가 1% 포인트 안팎인 점을 고려하면 6개 

도시 가운데 대구를 제외한 5개 도시에서는 검색어 빈도를 포

함하는 데이터 세트에서 오류율이 더 낮아지거나 확진자수 데

이터 만을 가지고 예측한 경우와 큰 차이가 없는 것으로 분석

됐다. 또한 DNN 모델에서와 유사하게 인구수 250만 명 이상

의 도시에서는 오류율이 35%를 넘지 않았지만, 250만 명 이

하의 도시에서는 35%를 초과하는 것으로 나타났다. 

또한, 250만 명 이상의 도시에서 검색어 빈도를 포함하는 

데이터 세트를 가지고 확진자수를 예측했을 때도 확진자수 예

측 그래프와 실제 확진자수 그래프 사이에 변화 추세가 거의 

유사했다(Fig. 5 참조).

Fig. 5의 서울에서 주황색 실선을 보면 실제그래프와 예측

그래프 사이에 고점일 뿐만 아니라 저점일도 거의 일치했다. 

또한 Fig. 5의 인천에서 주황색 실선을 보면 5번째 고점일(2월 

25일)의 확진자수가 거의 정확하게 예측됐다.

5. 논의 및 결론  

본 연구는 과거 확진자수와 검색어 빈도 데이터를 사용하

여 5일 후의 코로나 확진자 수를 미리 예측할 수 있을지 탐색

적 데이터 분석을 실시했다. 딥러닝을 통한 확진자수 예측 결

과 서울은 오류율이 20% 내외, 부산과 인천에서는 30% 내외

를 기록했다. 

정부와 학계도 지난해 12월 1일 2주 후(2022년 12월 14일)의 

확진자수를 예측한 ‘수리모델링으로 분석한 코로나 19 유행 예

측’ 보고서를 발표했다[44]. 이들 연구팀은 KT 이동통신 데이터

로부터 집계된 지역 간 이동량과 과거 확진자수를 고려해 2주 

후의 확진자수를 예측했다. 국가수리과학 연구소(NIMS)는 11

Names of 
input data set

Combinations SEL BUS INC DAE DAJ GWJ

Coronics alone coronics 20.0 35.1 31.7 36.3 96.0 94.0

Searches addition coronics+searches 21.2 32.2 32.3 39.0 90.0 84.7

Table 4. Error Rate When Predicting the Number of Confirmed Cases by Applying the LSTM Model

Fig 5. A Graph of the Actual Number of Confirmed Cases(Blue Line), a Graph of the Number of Confirmed Cases Predicted 

Using the ‘Coronics Alone’ Set(Gray Line), and a Graph of the Number of Confirmed Cases Predicted 

Using the ‘Searches Addition’ Set(Orange Line) in Six Cities in February 2021(with DNN Model)
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월 30일 6만 7415명이던 신규 확진자수가 2주 후 2만 5000명 

수준, 울산과학기술원(UNIST)은 4만 8401명, 숭실(Soongsil)

대학교 연구팀은 6만 5666명으로 각각 줄어들 것으로 전망했

다. 이와 같은 예측치는 본 연구에서 사용한 오류율(MAPE)로 

계산할 경우 22.3%에서 70.4%에 해당한다(Table 5 참조).

물론 정부와 학계의 예측 성능과 본 연구의 예측 성능을 결

과만을 가지고 비교하기는 힘들다. 데이터의 특성, 입력 데이

터의 기간, 예측 시기 그리고 예측에 사용된 방법론이 모두 다

르기 때문이다. 하지만, 1년 정도의 데이터만을 가지고 특히 

서울과 부산, 인천 등에서 기록한 20%에서 30% 내외의 오류

율 수준은 정책 결정자들이 충분히 참고할 만한 수준의 예측

력이라고 생각한다. 

이 연구를 통해 우리는 미래의 전염병 확진자수 연구에 기

여할 수 있는 3가지 주목할 만한 결과를 확인할 수 있었다. 첫

째, 검색어 빈도 데이터는 전염병 초기의 감염자수 예측 연구

에 여전히 영향력이 있음을 확인할 수 있었다. 

DNN모델을 적용한 경우, 250만 명 이상의 3개 도시 중 2

개 도시(서울과 부산)에서 검색어 빈도를 추가한 데이터 세트

를 통해 확진자수를 예측했을 때 오류율이 낮아졌다. 나머지 

한 개 도시(인천)에서는 오류율이 낮아지지는 않았지만, 확진

자수 만을 가지고 예측했을 때와 큰 차이가 없었다(1% 포인

트 미만). LSTM 모델을 적용한 경우에는, 대구를 제외한 5개 

도시에서 검색어 빈도를 추가한 데이터 세트를 가지고 예측

했을 때 오류율이 낮아지거나 확진자수 만을 가지고 예측했

을 때와 큰 차이가 없었다. 이와 같은 분석 결과는 검색어 빈

도 데이터가 확진자수 예측에서 중요한 역할을 하고 있음을 

보여주는 것이다.  

그렇다면 왜 DNN 모델에서는 검색어 데이터가 특히 250

만 명 이상의 도시에서 오류율을 낮추는데 더 효과적이었을

까? 서론에서 언급했듯이 ‘코로나 증상’ 이란 검색어를 사용

하는 빈도수가 증가한다면 물론 단순히 지적 욕구 때문에 검

색하는 경우도 있을 수 있다. 하지만 빈번한 대면 접촉을 한 

사람들, 대중 교통을 이용한 사람들, 또는 번잡한 식당을 방문

한 사람들이 코로나에 감염되었을 가능성을 우려한 나머지 감

염되면 어떠한 증상이 나타나는지 알기 위해 검색했을 가능성

이 더욱 높아지는 것이다. 그리고 대면 접촉에 자주 노출된 경

우는 코로나 19에 감염됐을 가능성을 증가시키는 조건과 밀

접히 관련돼 있다. 따라서 검색어 빈도 데이터는 이와 같은 상

황을 간접적으로 알려주는 것이다. 인플루엔자와 관련된 검색

어의 영향력은 주(state) 단위 수준의 인구수와 매우 높은 상

관관계가 있음이 확인되었다[45]. 따라서, 인터넷 사용자가 많

으면 많을수록, 정보를 검색하는 활동이 의미 있는 시그널

(signal)을 발생시킬 가능성을 더욱 높여주는 것이고[46, 47], 

이러한 이유로 본 연구에서도 250만 명 이상의 도시에서 검색

어 데이터가 더 큰 영향력을 발휘하였다. 즉 검색어 빈도 데이

터만으로는 확진자수 예측에 큰 영향력을 미칠 수 없었으며 

어느 정도의 인구수가 담보되었을 때 데이터 속에 잠재된 시

그널이 활동하며 영향력을 미치게 되는 것이라고 생각해 볼 

수 있겠다. 

반면 LSTM 모델을 적용한 경우, 본 연구와 같은 시계열 

데이터 분석에 특화된 모델이기 때문에 검색어 빈도를 추가

한 데이터 세트를 가지고 확진자수를 예측했을 때 250만 명 

이하의 도시에서도 오류율이 더 낮아진 것이라는 예측이 가

능하다. 

둘째, 누구나 사용할 수 있는 공개적 데이터를 가지고 이와 

같은 예측력을 달성할 수 있었다는 것이다. 코로나 19는 물론 

전염병의 확진자수를 예측하는 많은 연구가 임상 데이터를 사

용하고 있다[23, 48]. 하지만, 이와 같은 임상 데이터는 사생

활 침해의 가능성 때문에 많은 논란이 되고 있다. 따라서 이 

연구에서는 개인 정보 침해의 우려가 전혀 없고 누구나 사용

할 수 있는 구글 트렌드를 사용하여 오류율이 낮아질 수 있는

지 확인하고 싶었고 실제로 낮아질 수 있음을 확인하였다. 

셋째, 새로운 기술이 적용되지 않아도 시계열 데이터에 특

화된 예측 모델을 통해 강력한 예측 성능을 달성할 수 있었다. 

서울과 부산 등에서의 낮은 오류율은 새로운 알고리즘 개발 

같은 기술적 발전 때문에 달성된 것은 아니었다. 3장 모델 구

성에서 언급한 것처럼 본 연구에 사용된 예측 모델들은 온라

인에서 누구나 사용할 수 있는 오픈 소스를 사용해 개발됐다. 

특히 은닉층을 만들고 몇몇 파라미터들을 튜닝하는데도 딥러

닝의 가장 기본적인 방법들이 사용되었다. 

따라서 후속 연구에서는 최근에 개발된 알고리즘을 사용하

거나 더 좋은 성능을 만들어낼 수 있는 파라미터를 적용해 예

측 성능을 비교해 볼 것을 제안하는 바이다. 예측 성능이 추가

로 향상될 여지는 충분하다고 생각된다. 또한, 중소 도시에서

의 오류율도 서울 같은 대도시 수준으로 떨어뜨리기 위해서는 

작은 인구 이동에도 정확하게 반응할 수 있는 새로운 데이터

를 발굴하여 예측 능력을 향상시키는 것이 필요하겠다.

코로나 바이러스는 아직 종식된 것이 아니다. 코로나 바이

러스에 대처하기 위한 백신과 치료제가 나오고 있지만 동시에 

많은 변종 바이러스가 등장해 일상으로 돌아가려는 우리의 노

력을 지속적으로 방해할 것이다. 본 연구에 사용된 확진자수 

예측 모델을 이러한 후속 연구 등을 통해 계속해서 발전시킨

다면 추후 또 다른 팬데믹이 발생할 때 정책 결정권자들에게 

시기적절하고 더욱 신뢰할 수 있는 확진자수 추정치를 제공할 

수 있을 것이다.

NIMS UNIST Soongsil

MAPE(%) 70.4 42.8 22.3

Table 5. Error Rate When Predicting the Number of Confirmed

Cases by Applying Mathematical Modeling
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