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요 약  

코로나 바이러스(SARS-CoV2; COVID-19)의 감염 양상을 파악하기 위해서는 다양한 시나리오를 포함할 수 있는 수학적 

모델링이 중요하다. 본 논문에서는 백신 접종 상태를 포함한 5 가지의 상태(state)와 상태 전이 확률(state transition 

probability)을 정의하여 마르코프 체인 기반 감염병 전파 모델을 제안한다. 그 후, 대한민국 COVID-19 데이터를 이용하여 

감염병의 확산 과정을 본 모델로 설명하고 시뮬레이션 결과를 확인하였다.  

 

Ⅰ. 서 론  

COVID-19 은 사람들의 전방위적 행동 뿐만 아니라 

사회적, 경제적인 면까지 영향을 미치고 있다. 감염병이 

지속되면서 정부는 장기적이고 효율적인 대비책을 세우는 

것이 필수적이다. 실질적인 감염병 대응 전략을 수립하기 

위해서는 감염병에 대한 이해가 선행되어야 한다. 감염병의 

유행은 현실에서의 실험적 검증이 불가능하므로 수학적 

모델링이 감염병에 대한 이해와 유행에 대응하는 계획 

수립에 중요한 역할을 하고 있다. 본 연구에서는 감염병 전파 

모델을 이산적인 확률 과정(stochastic process)인 

마르코프 체인(Markov chain)에 기반하여 제시한다. 각 

상태의 값과 일일 확진자 수를 비교하고, 감염병 전파 과정에 

대해 설명한다. 

Ⅱ. 이산시간 마르코프 체인 기반의 SEIVR 모델 제안 

본 논문에서는 이산시간 마르코프 체인 (discrete-time 

Markov chain) 모델을 기반으로 상태와 상태 전이 확률을 

다음과 같이 정의하였다.  

II.1 상태 정의 

한 명의 인구는 특정 시간 𝑡 에 복수의 상태에 속할 수 

없으며, 각 상태의 인구수는 음이 아닌 정수이다. 본 

모델에서는 인구의 출생과 자연 사망을 고려하지 않았기 

때문에 모든 상태의 인구수의 합은 전체 인구수 𝑁 으로 

고정된다. 본 논문에서는 𝑆, 𝐸, 𝐼, 𝑉, 𝑅  5 가지 상태로 

정의하였다. 

𝑺 (𝑺𝒖𝒔𝒄𝒆𝒑𝒕𝒊𝒃𝒍𝒆) 아직 감염이 되지 않은 감수성자 상태를 

의미한다. 한번 𝑆 상태를 벗어나면 다시 돌아올 수 없다.  

𝑬 (𝑬𝒙𝒑𝒐𝒔𝒆𝒅) 감염되었지만 바이러스 배출을 하지 않는 잠복 

상태를 의미한다.  𝑆 상태에서  𝐼  상태의 개체와의 접촉을 

통해 𝐸 상태로 전이된다.  

 𝑰 (𝑰𝒏𝒇𝒆𝒄𝒕𝒊𝒐𝒖𝒔)  감염병의 잠복기가 지나 전염 능력이 

존재하는 상태로, 감염 상태라고 한다. 

𝑹 (𝑹𝒆𝒄𝒐𝒗𝒆𝒓𝒆𝒅) 면역 체계를 갖춘 회복 상태이거나 사망한 

상태이다. 𝐼상태에서 벗어나 회복기를 지나거나 백신 접종 

이후에는 면역 체계를 갖추게 된다. 

 

 

[그림 1] SEIVR Model 의 State Transition Diagram 

𝑽 (𝑽𝒂𝒄𝒄𝒊𝒏𝒂𝒕𝒆𝒅) 백신 접종을 1 번이라도 실시한 백신 접종 

상태이다. 면역력 생성을 위한 일정 기간이 지나면 𝑅 상태로 

전이된다.  

𝑆 상태에서 𝑅 상태로 가기까지의 역방향은 고려하지 

않는다. 즉, 𝑆 상태에서 다음 상태로 전이된 이후엔 다시 

𝑆 상태로 복귀할 수 없다.  𝑅 상태는 흡수 상태(absorbing 

state)로,  𝑅상태에 진입하게 되면 다른 상태로 이동할 수 

없게 된다.   𝑡  시점에서 K  상태의 값  K(𝑡) 는 K 상태에 

머무르는 인구수이다. 𝑡 시점의 감수성 상태 값을 𝑆(𝑡) , 

잠복기 상태 값을 𝐸(𝑡), 감염 상태의 값을 𝐼(𝑡), 회복 상태의 

값을 𝑅(𝑡), 백신 접종 상태의 값을 𝑉(𝑡)로 표현할 수 있다.  

II.2 상태 전이 확률 

마르코프 체인은 𝑡 − 1시점까지의 과거 관측 값과 𝑡시점의 

현재의 관측 값을 알고 있는 상황에서 𝑡 + 1시점의 미래의 

예측 값의 조건부 확률 분포가 현재의 관측 값에 

의존한다고 가정한다[1].  𝑝K𝐽(𝑡)는 𝑡 시점에서 K상태라는 

정보가 주어진 상황에서,  𝑡 + 1시점에서 𝐽 상태에 있을 



조건부 확률로 상태 전이 확률이다(𝑡 ≥ 0). 𝑝KK(𝑡)는 

𝑡시점에서 여전히 K 상태에 머무를 확률이다. 역방향의 

상태 전이 확률은 0이다. [그림 1]은 상태 간의 이동 

과정과 확률을 나타내었다.  
𝑝𝑆𝑆(𝑡) = 1 − {(1 − 𝜃(𝑡))𝛽(𝑡)

𝜌(𝑡)𝐼(𝑡)
𝑁 + 𝜃(𝑡)} 

𝑝𝑆𝐸(𝑡) = (1 − 𝜃(𝑡))𝛽(𝑡)
𝜌(𝑡)𝐼(𝑡)

𝑁  

𝑝𝑆𝑉(𝑡) = 𝜃(𝑡) 

𝑝𝐸𝐸(𝑡) = 1 − 𝜖 , 𝑝𝐸𝐼(𝑡) = 𝜖 

𝑝𝐼𝐼(𝑡) = 1 − 𝛾 , 𝑝𝐼𝑅(𝑡) = 𝛾 

𝑝𝑉𝑉(𝑡) = 1 − 𝜉, 𝑝𝑉𝑅(𝑡) = 𝜉 

𝑝𝐸𝑆(t), 𝑝𝐼𝐸(𝑡), 𝑝𝑅𝐼(𝑡), 𝑝𝑅𝑉(𝑡), 𝑝𝑉𝑆(𝑡) = 0 

 

𝜃(𝑡)는 𝑡시점에서 S 상태 값 중 일일 1 차 백신 접종자 수의 

비율이다. 𝜌(𝑡)는 𝑡시점에서 𝐼 상태 값 중에 격리되지 않은 

비율이다. 𝛽(𝑡)는 𝑡시점의 감염 전파율 (transmission rate) 

이다. 𝛽(𝑡)는 감염병 대응 정책과 병의 특성에 종합적으로 

영향을 받는다. 1/𝜖는 감염된 이후 전염력이 생기기까지의 

기간인 평균 잠복 기간(mean latent period), 1/𝛾는 감염 

전파 가능 기간(mean infectious period), 1/𝜉 는 

한번이라도 백신 접종을 한 이후 완전한 면역력이 

생기기까지 걸리는 평균 기간으로 정의한다.  𝑡 + 1 시점에서 

각 상태의 값은 다음과 같다[2,3,4].  

 
𝑆(𝑡 + 1) = 𝑆(𝑡) − 𝑋𝑆𝐸(𝑡 + 1) − 𝑋𝑆𝑉(𝑡 + 1) 
 

𝐸(𝑡 + 1) = 𝐸(𝑡) + 𝑋𝑆𝐸(𝑡 + 1) − 𝑋𝐸𝐼(𝑡 + 1) 

 
𝐼(𝑡 + 1) = 𝐼(𝑡) + 𝑋𝐸𝐼(𝑡 + 1) − 𝑋𝐼𝑅(𝑡 + 1) 

  
𝑉(𝑡 + 1) = 𝑉(𝑡) + 𝑋𝑆𝑉(𝑡 + 1) − 𝑋𝑉𝑅(𝑡 + 1) 

 
𝑅(𝑡 + 1) = 𝑅(𝑡) + 𝑋𝐼𝑅(𝑡 + 1) + 𝑋𝑉𝑅(𝑡 + 1) 
 

여기서, 𝑋𝐾𝐽(𝑡 + 1) 은  𝑡 + 1  시점에서의 K  상태에서 J 
상태로 전이될 때의 인구 수를 나타내는 확률변수로 

𝑝𝐾𝐽(𝑡)의 확률을 갖는 이항 분포(binomial distribution)를 

따른다. 이항 분포 성질에 의해 K상태에서 J 상태로 전이될 

때의 기대되는 상태 값은 다음과 같다. 

𝑋K𝐽(𝑡 + 1)~𝐵𝑖𝑛𝑜𝑚(K(𝑡), 𝑝K𝐽(𝑡)) 

𝔼[𝑋K𝐽( 𝑡 + 1)] = K(𝑡) 𝑝K𝐽(𝑡) 

 

Ⅲ. 대한민국 COVID-19 데이터 기반 SEIVR 모델 결과 분석  

[그림 2] 에서는 COVID-19 발병 시작일 (2020 년 1 월 

20 일)을 기준으로 451 일 (2021 년 4 월 15 일)~ 572 일 

(2021 년 8 월 14 일)간의 각 상태에 속하는 인구수와 일일 

확진자 수를 비교해보았다. 𝜖, 𝛾, 𝜉는 각각 
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 의 값을 

갖는다고 가정하였다[5]. 각 상태 값의 합은 전체 인구수를 

따르도록 하였다. 𝑆 상태 값은 감염병이 지속됨에 따라 

감소하고 있다. 이는 𝑆 상태에 머무르는 인구가 𝐸 상태나 

𝑉 상태로 전이되기 때문이다. 𝑆 상태에서 𝐸, 𝐼 상태를 

거치거나 𝑉 상태를 거치면 𝑅  상태에 도달하게 된다. 

𝑅상태에 머무르는 인구는 더 이상 다른 상태로 이동할 수 

없기 때문에 지속적으로 증가하게 된다. 

 𝑉  상태 값은 백신 접종 현황에 따라, 𝐸, 𝐼  상태 값은 

감염병의 전파 양상에 따라 증감한다. 일일 확진자 수와  

 

[그림 2] 각 상태 값과 일일 확진자 수 변화 양상 

 

비교해 본 결과, 𝐸, 𝐼 상태 값의 변화 양상은 일일 확진자의 

변화 양상과 비슷함을 확인할 수 있다. 또한, 𝐼상태 값은 𝐸 

상태 값보다 큼을 확인할 수 있다. 이는 
1
𝜖

< 1
𝛾
 이므로 한 

인구가  𝐸 상태에서 𝐼 상태로 변화하는 속도가  𝐼 상태에서 

𝑅상태로 변화하는 속도보다 빠르기 때문이다. 

 

Ⅳ. 결론 

본 논문에서는 백신 접종을 고려하여 상태에 따른 

감염병의 확산 과정을 살펴보았다. 본 모델에서는 감염 

전파율 𝛽(𝑡), 접종 비율 𝜃(𝑡), 격리되지 않은 비율 𝜌(𝑡) 등의 

변수들을 포함하여 기존의 단순화된 결정론적 감염병 

모델보다 현실적인 부분들을 고려하여 반영하였다. 또한, 

마르코프 체인을 기반으로 SEIVR 모델의 각 상태 값을 

추정하고, 각 상태의 변화를 확인하였다.  
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