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요  약 

코로나19의 일일 확진자 수는 천명 후반대에서 2천명대를 유지하고 있으며, 백신접종률이 증가함에도 불구하고 

확진자수가 쉽게 줄어들지 않는 상황이다. 변이바이러스는 계속해서 등장하고, 현재는 뮤 변이 바이러스까지 국내

에 유입되었다. 본 논문은 코로나 예방전략을 위해 SARIMA 모델을 통해 코로나19 국내 확진자 수를 예측한다. ADF 
Test와 KPSS Test를 통해 데이터에 추세와 계절성이 있음을 확인한다. SARIMA(p,d,q)(P,D,Q,S)의 p, d, q, P, D, Q의 

값은 모형 차수결정 정리로 파라미터를 추출한다. ACF와 PACF를 통해 p, q 파라미터를 추론한다. 차분, 로그변환, 
계절성제거 등을 통해 데이터를 정상성 형태로 변환하고, 도식화 하여 파라미터를 도출하고, 계절성이 있다면 S를 

정하고, SARIMA P,D,Q를 정하고, 계절성을 제외한 차수에 대해 ACF와 PACF를 보고 ARIMA p,d,q를 정한다.

ABSTRACT

The daily number of confirmed cases of Coronavirus disease 2019(COVID-19) ranges between 1,000 and 2,000. 
Despite higher vaccination rates, the number of confirmed cases continues to increase. The Mu variant of COVID-19 
reported in some countries by WHO has been identified in Korea. In this study, we predicted the number of confirmed 
COVID-19 cases in Korea using the SARIMA for the Covid-19 prevention strategy. Trends and seasonality were observed 
in the data, and the ADF Test and KPSS Test was used accordingly. Order determination of the SARIMA(p,d,q)(P, D, 
Q, S) model helped in extracting the values of p, d, q, P, D, and Q parameters. After deducing the p and q parameters 
using ACF and PACF, the data were transformed and schematized into stationary forms through difference, log 
transformation, and seasonality removal. If seasonality appears, first determine S, then SARIMA P, D, Q, and finally 
determine ARIMA p, d, q using ACF and PACF for the order excluding seasonality.
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Ⅰ. 서  론

코로나19 바이러스 일일 감염자 수는 계속해서 증가

하고 있고, 변이 바이러스 발생으로 인해 사태가 점점 

심각해지고, 해외유입 감염으로 인해 우리나라에도 변

이 바이러스가 퍼지고 있다. 변이 바이러스에 따라서 치

사율과 전염성은 모두 다르고, 신종 변이 코로나 바이러

스 같은 경우에는 정보가 상대적으로 적기 때문에 더 조

심해야 한다. 코로나 변이 바이러스는 계속 새로운 종류

가 나타나고 있다. 현재 WHO(세계보건기구)는 코로나 

변이를 증상, 전파력, 백신 효과 등을 고려하여, 우려 변

이와 관심 변이로 분류한다. WHO(세계보건기구)는 

2021년 1월 콜롬비아에서 보고된 B.1.621 변이 바이러

스를 '뮤(Mu)' 변이 바이러스로 부르고, 관심 변이로 분

류했다. 뮤 변이는 WHO(세계보건기구)가 관심을 갖고 

지켜보는 다섯 번째 변이이다. 뮤 변이 바이러스의 면역 

정도, 전파력 등을 확인하기 위해서는 추가적 연구가 필

요하다는 입장이다[1].
지역 사회에서 코로나19 전파는 발생하는 감염의 양

과 상관관계가 있다. 코로나19 감염은 지역 사회 비율이 

높을 때, 잠재적으로 전파 가능성이 증가한다. 현재까지 

예방 전략을 이행하고, 구현될 때 지역 사회 내 전파가 

제한될 수 있다. 예방 전략으로는 백신 접종 장려, 사회

적 거리두기, 환기, 손 씻기, 아플 경우 격리 및 검사받

기, 접촉자 추적과 격리 및 예방격리, 소독이 있다. 이러

한 전략을 구현하는 것은 실질적 또는 높은 전파율을 예

방하고 코로나19로부터 사람들을 보호한다[2].
현재 승인된 코로나19 백신은 무증상 및 증상 감염, 중

증환자 및 사망을 포함한 코로나19 감염에 대해 효과적

인 것으로 나타났다. 예방 접종을 받은 사람들은 전염병 

사슬을 방해함으로써 질병의 부담을 실질적으로 줄일 수 

있는 잠재력을 가지고 있다. 하지만 예방 접종된 사람들

의 코로나 감염의 위험은 바이러스의 지역 사회 감염으

로부터 완전한 예방을 하는 것은 아니다. 여전히 감염되

어 바이러스를 다른 사람들에게 전파 할 수 있다[3].
현재 코로나 확진자 수는 계속해서 증가하고 있다. 코

로나19 확진자 수를 예측 한다면, 방역에 더욱 신경쓸 

수 있고 예방전략을 세울 수 있다. 본 논문에서는 

SARIMA(Seasonal Auto Regressive Integrated Moving 
Average)모델을 이용해서 코로나19 누적 확진자수를 

예측하고, 기존 ARIMA(Autoregressive Integrated Moving 

Average)모델을 이용해 예측한 것과 비교한다. 또한 

ACF Test (Augmented Dickey-Fuller Test)와 KPSS Test 
(Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin Test)를 통해 SARIMA 
모델을 사용하는 것이 높은 예측값을 가진다는 것을 설

명한다.

Ⅱ. 기존연구

2.1. 시계열 데이터를 활용한 코로나19 동향 예측

국내 코로나19의 감염자 수가 백신과 사회적 거리 두

기, 백신 등 여러 가지 노력 덕분에 차츰 줄어드는 듯 보

였으나 2020년 2월 20일 특정한 사건 이후 감염자 수가 

증가한 것처럼, 2020년 12월부터 또다시 급격히 감염자 

수가 증가하는 추세이며 꾸준히 일일 500명가량의 감염

자 수가 이어지고 있다. 본 논문은 Kaggle의 데이터셋을 

이용해서 Prophet 알고리즘을 통해 미래 코로나19를 예

측하고 사이킷런을 통해 결정계수, 평균 절대 오차, 평
균 백분율 오차, 평균 제곱 차, 평균 제곱근 편차를 통해 

이 예측에 대한 설명력을 더한다. 또한 코로나19 감염자 

수를 특정한 사건이 없었을 경우 국내 감염자 수를 예측

해 앞으로 우리가 미래의 질병에 대해서 방역과 방역 수

칙 실천의 중요함을 강조한다[4].

Ⅲ. 분석 알고리즘

ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average) 
모델을 통해서 예측을 했을경우, ADF Test(Augmented 
Dickey-Fuller Test)에서는 p-value 0.85로 강한 추세성

이 있는 비정상 데이터로 나타났으며, 실제로도 꾸준히 

코로나19 확진자 수가 증가하고 있다. 또한 KPSS Test 
(Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin Test)에서 p-vlaue
가 0.01로 계절성이 있다는 Test결과가 나왔다. ARIMA
모델은 추세차분만 고려하지만, SARIMA 모델은 계절

성 차분까지 고려한다. 즉, SARIMA는 Seasonal+ARIMA 
모델이다. 따라서 본 논문은 SARIMA 모델을 이용해 코

로나 19 감염자 수를 예측한다.

3.1. ADF Test (Augmented Dickey-Fuller Test)

Augmented Dickey Fuller Test는 간단한 Dickey Fuller 
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테스트의 확장 버전이다. Dickey Fuller같은 경우 오차항

에 자기 상관이 존재하지 않는다는 가정을 하지만, 
Augumented Dickey Fuller Test는 자기 상관이 있을 경우

를 고려한다. 오차항 때문에 백색잡음일 가능성이 낮고, 
자기 상관의 문제를 제거하기 위해 종속 변수 측면에서 

추가 지연을 포함하여 테스트를 확장한다. 간단히 말해 

기존 모델에 종속변수의 시차 값을 포함하고 자기상관

이 제거될 때까지 이 절차를 계속한다. 

   
  



 

    

(1)

위 식에서 a는 상수항, a은 시차 변수의 개수, t는 선

형추세 변동을 나타내는 시차변수, γ은 자귀회귀모수 

추정계수, ϵ은 오차항을 의미한다. 이때 귀무가설 H이 

γ=0이면 단위근이 존재한다. 따라서 해당 시계열이 비

정상이다. ADF Test검정을 시행하기 위해서는 잔차들

이 자기 상관을 가지지 않도록 시차의 길이를 선택해야 

한다. 시차를 정하는 데에는 AIC값 또는 BIC값을 최소

로 하는 값을 선택하거나, 시차가 통계적으로 유의할 때

까지 시차를 변경한다[5].

3.2. KPSS Test (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin)

추세 정상성, 수준 정상성 및 0인 평균 정상성의 귀무 

가설에 대해 이러한 검정을 사용할 수 있다. 점근적 null 
분포를 도입하고 관련 비정상 대안에 대한 일관성을 결

정하고, 테스트의 속성을 정상성에 대해 제안된 다른 테

스트의 속성과 비교한다[5].

 
  



  





  






   






  






(2)

KPSS 검정은 u가 임의확률(r)과 정상오차(ε) 의 합

으로 가정한다. 여기서 u을 절편에 회귀시킨 잔차를 ξ

라 한다. σ은 모집단의 분산을 의미한다.

3.3. 계절성 자기회귀누적이동평균 (SARIMA, Seasonal 

Auto Regressive Integrated Moving Average)

ARIMA(p,d,q)은 1이상의 차분이 적용된 Δ =(1−

) 가 알고리즘의 차수(p and q)가 유한한 AR(p)와 

MA(q)의 선형조합이다. 비정상 시계열 데이터  를 차

분한 결과로 만들어진 Δ = −   =(1−) 가 

정상성인 데이터이고 ARMA 모형을 따르면 원래의  

를 ARIMA 모형이라고 한다. ARIMA는 추세 차분만 고

려한다. 계절성을 고려하기 위해서는 SARIMA모형을 

사용해야한다. ARIMA모형의 업그레이드버전이 

SARIMA모형이라고 할 수있다.
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q,S) 의 p, d, q, P, D, Q의 값은 

모형 차수결정 정리로 추출한다. 추정 및 예측을 하기 

전에 파라미터에 따라 모형이 어떠한 결과를 도출할지 

이해가 필요하고 결과이해는 기계의 실수를 방지하고 

결과의 확신을 증가시킨다. ACF와 PACF를 통해 p, q 
파라미터 추론은 정상성 형태 변환, 즉 차분/로그변환/
계절성제거 등을 통해 데이터를 정상성 형태로 변환하

고 ACF, PACF를 도식화 하여 ARIMA의 파라미터 차

수를 추론한다. 차분이나 로그를 이용해 ACF와 PACF
를 정상성 데이터로 전처리하고, 계절성이 있다면 

Seasonality S를 정하고, SARIMA P,D,Q를 정하고, 
Seasonality를 제외한 lag(시점의 차이)에 대해 ACF와 

PACF를 보고 ARIMA p,d,q를 정한다. 여기서 시차인 S
는 직접 정해야 한다. 차분한 함수에서 lag인자를 추가

해주서 계절적 차분을 수행한다. 데이터를 차분한 모델

의 ACF, PACF에서 lag가 7마다 미세하게 반복되는 패

턴을 보이기 때문에 S는 7로 정했다. 다음은 ARIMA 
(Auto Regressive Integrated Moving Average)와 SARIMA 
(Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average)
의 수식이다.

 ⋯ 
 

 ⋯   ⋯  


(3)

 ⋯ 


 ⋯  

  

 ⋯  


 ⋯  


(4)

여기서 ϕ은 자기회기 모형의 모수, θ은 이동평균 모

형의 모수, ϵ은 백색잡음을 의미한다. ARIMA에서는 

AR(p), 추세 차분과 MA(q)만 존재했지만, SARIMA에

서는 AR(P), 계절성 차분, MA(Q)데이터가 추가되었다.
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Ⅳ.실험결과 및 분석 

데이터는 Kaggle에서 John Hopkins 대학 COVID-19 
데이터셋에서 Raw_global데이터를 사용한다.[6]

Fig. 1 ACF, PACF of diff data

그림 1은 데이터를 차분한 데이터의 ACF와 PACF이
다. 데이터를 차분함으로써 원래의 데이터보다 ACF값
이 좋아지긴 했지만, 누적 확진자수는 계속해서 증가하

는 추세이기 때문에 천천히 감소하는 값을 가진다. 
AR(Auto-Regression)적인 특성을 가지지만 lag(시점의 

시차)가 1이후에도 유의수준에서 벗어나는 값들을 가지

는 것을 확인할 수 있다. 이것은 여러 가지 경우가 있지

만 sclae(데이터 크기)이 크기 때문에 발생하는 경우와 

overfitting(과적합)이 발생하는 경우가 있다.

Fig. 2 Residual, Normal Distrubustion, Q-Q plot, Correlogram

그림2는 모델의 잔차, 정규분포, Q-Q plot, 상관도표

를 보여준다. Kline(2005)은 왜도의 기준을 절대값 3을 

초과하지 않고, 첨도는 절대값 8또는 10을 초과하지 않

으면 정규분포로 볼 수 있다고 제시한다. 이 모델은 

Skew(왜도)는 0.37, Kurtosis(첨도)는 7.89 이므로 정규

분포 형태라고 볼 수 있다[7].
p-value에서는 ma.L2에서만 유의하지 않다는 결과가 

나왔고, Jarque-Bera Test(정규분포 테스트)에서 p-value
값이 0 이므로 데이터는 정규분포를 가지고 있다. 실제로 

히스토그램에서 SARIA를 적용한 이 시계열 데이터는 정

규분포를 가지고 있다. Ljung-box Test(자기상관 테스트)
에서 p-value 값은 0.98 이므로 자기상관을 가지고 있지 

않다. 따라서 독립성을 가지고 있다고 볼 수 있다. 
Homoscedasticity Test(등분산성 테스트)에서 p- value 값
이 0이므로 등분산성 데이터이다. q-q plot은 정규성을 보

이는 듯 하지만, 양쪽 끝을 보면 큰 noise를 보인다. 이것

은 n차 감염으로 급격히 늘어난 감염자 수가 있다는것을 

보여준다고 할 수 있다. 시계열 데이터의 성질을 분석하

는데 중요하게 활용되고 있는 것이 상관도표

(Correlogram)이다. Correlogram은 ACF(Autocorrelation 
Function)와 PACF(Partial Autocorrelation Function) 중 

하나를 그래프로 표현한 것이다. Correlogram을 활용해 

현 시점의 자료와 다른 시점의 차이(lag)를 가지는 자료

를 비교하여 어떤 관계를 가지는지 있는지 분석할 수 있

다. 따라서 Correlogram을 통해서 시점의 차이와 영향

력을 알 수 있다.

Fig. 3 Residual

그림3은 실제 데이터 값과 예측 데이터의 잔차

(Residual)값이다. 갑자기 큰 폭으로 진동하는 경우가 

나타나는데 이것은 예상치 못한 대유행이 발생시기와 

겹친다. 2020년 2~3월 경에는 신천지 종교 집단감염 사

태로 1차 대유행의 시발점이 되었다. 2020년 8월에는 
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광화문 시위 횟수가 증가했고, 2차 대유행이라 부른다. 
2020년 11월부터 대학가 중심으로 코로나가 확산되며 

2021년 2월 설날 즈음까지 계속 이어지며 이것을 3차 유

행 이라고 부른다. 2021년 7월부터 또다시 급격히 증가

하는데, 직장, 학교, 백화점 등 일상 공간 곳곳에서 집단

감염이 속출하고 전파력이 더 센 인도에서 나타난 ‘델타’ 
변이 바이러스까지 확산되고 있어 유행 규모가 커졌다. 
4차 유행이 대유행까지 퍼지게 되었다. 급증 시기와 잔

차가 급증하는 시점이 들어맞는다[8].

Fig. 4 Residual ACF

위 그림4는 잔차분석 값의 자기상관함수(ACF)이다. 
대부분의 값들이 화이트 노이즈임을 보인다.

Fig. 5 Residual PACF

위 그림5는 잔차분석 값의 편자기상관함수(PACF)이
다. 조금씩 유의수준을 벗어나는 값들이 있으나 대부분

의 값들이 화이트 노이즈이며, 자기상관이 없는 시계열 

데이터라고 말할 수 있다. 화이트 노이즈이기 때문에 정

상성을 가진 데이터 이다.

Fig. 6 South Korea, Prediction data

위 그림6은 코로나19 감염자 수의 신뢰수준과 예측 

데이터이다. 9월 4일 데이터가 누락되어 있으므로 데이

터를 drop하고 진행했다.

Table. 1 Pratical infectee & Prediction infectee

Date Count SARIMA-Pred ARIMA-Pred

2021-08-29 250,051 250,062 250,312

2021-08-30 251,421 251,507 251,708

2021-08-31 253,445 253,417 252,983

2021-09-01 255,401 255,231 255,148

2021-09-02 257,110 257,083 257,184

2021-09-03 258,913 258,874 258,868

2021-09-05 261,778 261,963 260,119

2021-09-06 263,374 263,380 263,496

위 표1은 ARIMA와 SARIMA의 예측을 서로 비교한

다. ARIMA보다 SARIMA가 더 정확한 예측을 한다. 한
계는 시계열 알고리즘 특성상 Auto-Regression이기 때

문에 전날 데이터의 영향 받아, 데이터가 날마다 쌓이면

서 Training Set과 Test Set이 바뀌기 때문에 매일매일 

예측값이 바뀐다는 것이다. Test set과 Training Set을 고

정해서 예측할 수도 있지만, 전날에 예측한 데이터가 다

음날 한 예측을 가장 잘 맞추는 결과를 가진다. 하지만 

예상치 못한 집단감염으로 인한 급격한 변화가 있는 사

례의 경우에는 일시적으로 예측력이 급격히 줄어든다. 
집단감염 이후에 데이터가 쌓이면 다시 좋은 예측값을 

가진다. 또한, 기존 논문인 ‘시계열 데이터를 활용한 코

로나19 동향 예측’ 논문에서 사용한 prophet 알고리즘보

다 MAE(Mean Absolute Error, 평균 절대 오차)측면에

서 좋은 결과를 가져왔다. 9일간 MAE비교결과 prophet
모델의 결과 59, SARIMA 모델의 경우 7이라는 값을 가

졌다.

Ⅴ. 결론 및 향후연구

위 그래프들에서 알 수 있듯이 현재 코로나 감염자수

는 날이 지날수록 최고점을 기록한다. 예측에서도 코로

나 감염자 수는 나날이 증가할 것이라고 예측한다. 백신 

접종자가 증가하면 감염자 수가 줄어야 하는데, 감염자 

수는 계속해서 늘어날 것으로 예측된다. 변이바이러스

와 집단감염이 우려되기 때문에, 백신접종의 유무와 별
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개로 방역에 힘을 써야한다.
본 논문에서는 SARIMA모델을 통해 적분 선형확률 

과정을 통해서 코로나 감염자 수 데이터를 예측을 했다. 
기존 ARIMA모델에서와 달리 계절성을 고려했기 때문

에 더 정확한 예측값을 가질 수 있었다. 한계점으로는 

집단감염 등 급격한 변화예측에 약하며, 매일매일 데이

터가 쌓이기 때문에 Training Set과 Test Set이 매일 달

라지기 때문에 예측값이 매일매일 달라진다.
향후, 변이 바이러스 감염자 수에 대한 데이터 셋을 

이용해 추가적인 변이 바이러스에 대한 감염자 수를 예

측할 수 있다. 또한 비선형 확률과정인 딥러닝 모델중 

BI-LSTM과 GRU모델을 통해 코로나 감염자 수를 예측

하고 각 모델의 결과값을 비교한다. 질병 방면에서 어떠

한 예측이 더 효과적인지 분석하고자 한다. 향후 코로나

19의 예방전략에 도움이 될 것으로 기대된다.
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