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1. 서  론

최근 IT 기술과 다양한 분야의 융합은 각각의 분

야로부터 다양한 빅데이터의 생성을 유발하였으며,

이러한 빅데이터들의 활용하여 새로운 가치를 창출

하는 다양한 서비스들이 전 세계적으로 등장하고 있

다. 이러한 흐름에 대응하기 위해 우리나라의 경우 

공공기관과 정부가 보유한 여러 분야의 데이터를 개

방과 공유하는 정책을 통해 누구나 학술적, 상업적으

로 자유롭게 이용할 수 있도록 서비스를 제공하고 

있으며 이에 대한 개발과 활용을 촉진하고 있다[1].

특히나 최근 의료분야 데이터가 공개됨에 따라 의료 

데이터의 활용 사례가 증가 하고 있으며, 정부에서는 

의료분야의 빅데이터 시범 사업으로 국민건강 주의 

예보 시범 서비스, 빅데이터 기반 의약품 안전성 조

기경보 서비스, 보건의료 빅데이터 활용 시범 사업 

등을 진행하고 있다[2]. 특히 국민건강 알람서비스의 

경우 범국민적으로 현재 유행하는 질병과 이에 대한 
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위험 정도를 제공하고 있다. 하지만 해당 서비스의 

경우 감기, 눈병, 식중독, 천식, 피부염에 대하여 오

늘, 내일, 모레와 같이 3일 이내의 단기적인 예측 결

과를 제공하고 있으며, 진료 동향에 대해서는 15일 

이내의 예측 결과만 제공 하고 있다. 또한 해당 질병 

예측 모델에는 소셜 정보(SNS, 뉴스, 블로그)가 포함

되는데 문맥이 아닌 단순 단어 포함 여부에 따라 수

치를 측정하기 때문에 신뢰도의 문제가 있으며 모델

의 수식이 선형식에 기초하고 있기 때문에 질병의 

계절적인 특성을 고려치 못하고 있다[3,4].

본 논문에서는 상기 언급한 문제점들을 해결하기 

위하여, 국민건강 심사 평가원에서 관리하고 제공하

는 의약품 처방 데이터 및 보건의료 빅데이터 서비스

와 통계청에서 제공하는 인구 통계정보를 기반으로 

연월별 시별 질병별 예상 환자수를 산출해내는 예측 

모델을 제안하고자 한다. 제안하고자하는 예측 모델

은 유행성이 높고 질환 발생 대상자가 일반적인 감

기, 눈병, 중이염, 비염, 장염 등으로 기존 국민건강 

알림서비스와 달리 실제 환자를 대상으로 얻어진 의

약품 처방 데이터를 활용하여 예측 결과의 신뢰성을 

확보하고자 한다. 또한 질병에 가장 주요하게 작용하

는 의약품 정보를 얻기 위하여 수집한 의약품 처방 

데이터와 보건 의료 빅데이터 서비스에서 제공하는 

질병별 실제 환자수 정보를 대상으로 상관분석을 실

시하여 가장 높은 상관관계를 가지는 의약품을 해당 

질병의 주요 처방 의약품으로 선별하여 활용하였다.

이후 질병별 실제 환자수와 의약품 처방 총 건수를 

바탕으로 선형 회귀 분석을 통해 질병별 예상 환자수

를 도출하고 각 지역별 의약품 처방 건수와 인구수를 

통해 산출한 가중치 값을 통해 지역별 예상 환자수를 

산출한다. 이렇게 생성된 1차 예측 모델의 결과는 최

종적으로 시계열 형태를 보이기 때문에 이후 단계에

서는 시계열 분석 모델인 ARIMA 모델을 적용하여 

장기 예측을 실시함으로써, 기존 국민건강 알람 서비

스의 단기 예측의 문제점을 보완한다.

이를 위한 본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장

에서는 본 연구와 관련된 기존의 연구들에 대해 알

아본다. 제 3장에서는 본 논문을 통해 제안하고자하

는 예측 모델에 대해 설명한다. 제 4장에서는 본 논

문에서 제안된 예측 모델을 실험을 통해 평가한다.

마지막 제 5장에서는 본 논문의 다시금 정리하며 마

친다.

2. 관련 연구

“복합 이벤트 처리 기술을 이용한 의료기관 빅데

이터 응용 시스템 개발”[5]에서는 오픈소스로 제공

되는 CEP 기반 기술을 바탕으로 대량의 데이터를 실

시간 처리하고, 개인정보를 분석하여 개인을 대상으

로 실시간 모니터링 및 조기 경보에 관한 방법을 제

안한다. 하지만 본 논문의 경우 유행성이 높고 질환 

대상자가 일반적인 질병을 대상으로 지역별 예상 환

자수와 위험도를 예측하여 제공한다는 점에서 적용 

대상이 범국민적인 차별성을 갖고 있다.

“의료정보 빅데이터 분석을 통한 개인 맞춤형 유

의질병 및 병원정보 제공 앱 서비스 개발”[6] 에서는 

건강보험심사평가원에서 제공하는 건강보험청구데

이터를 기반으로 개인 맞춤형 서비스에 대한 연구를 

진행하였으며 유사그룹 기반 데이터 분석을 통해 현

재 서비스에 등록된 환자와 유사한 진료 및 처방 패

턴이 비슷한 환자의 정보를 고려하여 추가적으로 발

병할 가능성이 높은 질병에 대한 정보를 안내한다.

그러나 유사그룹 기반의 질병 예측 방법은 등록된 

환자와 유사한 진료 패턴이 없거나 분석 데이터가 

부족한 경우 예측이 불가능하거나 예측 결과의 신뢰

성을 보장하지 못한다.

“소셜 빅데이터를 활용한 인플루엔자 일일 예측모

형”[7]에서는 인플루엔자 질병에 대한 계절형 ARIMA

모형, 계절형 ARX모형, 계절형 ARIMA 오차 회귀 

모형 등의 여러 예측 모델의 결과를 비교하였다. 3가

지 예측 모델에 대해서 환경요인만을 적용한 경우,

소셜요인만을 적용한 경우, 환경요인과 소셜요인을 

모두 적용한 경우로 총 3가지의 상황에 대한 예측 

결과를 도출하였다. 그러나 해당 연구의 분석 절차에

서 사용된 인플루엔자 진료 자료는 서울시의 자료만

을 사용하였기에 서울시 이외 지역에 해당 예측모형

을 적용하지 못한다는 문제점을 가지고 있다.

“기상 기후 및 질병 빅데이터 기반의 질병 예측 및

건강 정보 어플리케이션 구현”[8]에서는 기상 기후

와 질병간의 상관분석을 실시하고 이를 통해 지역별 

질병 정보, 의약품, 의료기관 정보를 제공하는 서비

스를 구축하며 연구를 진행하였다. 해당 연구의 경우 

기상 기후의 데이터와 이와 관련된 질병만을 고려하

여 예측한다는 점과 예측 결과와 실제 환자수와의 

오차율 검증에 대한 언급이 없어 연구 결과에 대한 

신뢰성을 보장하지 못한다는 문제점을 가지고 있다.
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3. 제안 방법

3.1 활용 데이터 및 수집 방법 명세

본 논문에서는 질병별 연월별 지역별 총 예상 환

자수를 예측할 수 있는 예측 모델을 생성하기 위해 

국민건강심사평가원의 ‘의약품 처방 데이터’ 및 ‘보

건의료 빅데이터 서비스’의 데이터와 통계청에서 제

공되는 ‘인구 통계정보’ 데이터를 활용하였다.

우선 국민건강심사평가원의 ‘의약품 처방 데이터’

의 경우 처방된 연월 정보와 함께 의약품이 처방된 

시․군 또는 구의 행정구역 코드, 국제 의약품 분류 

코드인 ATC 코드, 의약품 총 처방 건수 등의 정보를 

분석에 사용하였으며, ‘보건의료 빅데이터 서비스’의 

경우 질병별, 연월별로 전국 기준 총 환자수의 정보

를 분석에 사용하였다. 마지막으로 통계청의 ‘인구 

통계 정보’의 경우 ‘의약품 처방 데이터’에서 처방 정

보가 제공되는 행정구역들의 환자수 예측에 필요한 

총 인구 수 정보를 반영하기 위해 사용하였다.

또한 이들 데이터는 현재 REST API 또는 Excel

형태로 제공되고 있기 때문에 본 논문에서는 이들의 

수집 및 데이터베이스화를 자동화할 수 있는 Python

기반의 자동 수집 도구를 제작하여 해당 데이터들의 

수집 및 데이터베이스화를 수행하였으며 이후 데이

터베이스에 저장된 데이터들을 분석 자료로써 사용

하였다.

3.2 분석 절차 개요

본 논문에서 제안하는 예측 모델의 분석 절차는 

Fig. 1과 같이 진행되며, 각 단계별 상세 내용은 다음

과 같다.

(1) 데이터 수집 단계로써 자동 수집 도구를 통해 

‘의약품 처방 데이터’, ‘보건의료 빅데이터 서비스’,

‘인구 통계정보’ 데이터를 수집한다.

(2) 데이터 전처리 단계로써 앞선 단계에서 수집

된 데이터들의 정보 누락이나 불필요하게 중복된 데

이터를 제거하는 등 분석을 위한 데이터 전처리를 

수행한다.

(3) 데이터 변환 단계로써 기 구축된 행정구역 코

드 테이블과 인구 통계 정보의 행정구역 코드, 의약

품 처방 데이터의 군, 구 행정구역 코드를 활용하여 

같이 처방 연월별, 시 또는 군별, 해당 의약품의 총 

처방 건수와 해당 시 또는 군의 총 인구 수를 계산한 

데이터로 변환한다.

(4) 상관분석 단계로써 시 또는 군별 의약품 총 

처방 건수를 연월별로 모두 합산한 결과와 보건의료 

빅데이터 서비스의 해당 의약품이 처방되는 질병의 

연월별 실제 총 환자수를 대상으로 상관분석을 수행

하여 실제 해당 질병에 주요하게 작용되는 의약품 

정보를 선별한다.

(5) 회귀분석 단계로써 앞선 상관분석 단계에서 

사용된 연월별 의약품 총 처방 건수와 연월별 실제 

총 환자수 데이터를 바탕으로 단순 선형회귀분석을 

실시, 연월별 의약품 총 처방 건수를 바탕으로 예상 

총 환자수를 산출하는 선형회귀식을 얻는다. 이후 해

당 식에 연월별 의약품 총 처방건수를 대입하여 예상 

총 환자수를 산출한다.

(6) 지역별 예상 총 환자수 및 위험도 산출 단계로

써 3번째 단계에서 변환된 데이터에서 총 처방 건수

를 해당 지역의 총 인구로 나눈 가중치 값을 계산하

고, 연월별 예상 총 환자수의 1%에 해당하는 환자수

를 해당 가중치와 곱하고 이를 소수 첫째자리에서 

반올림하여 지역별 예상 총 환자수를 산출한다. 이후 

연월별 지역별 예상 총 환자수를 사분위수로 구분하

여 경미, 보통, 주의, 위험 등으로 해당 질병에 대하여 

지역별 위험도를 구분한다.

(7) 이전 단계에서 회귀모형을 통해 예측된 시계

열 형태의 결과를 장기 예측 가능하도록 연월별, 지

역별, 예상 총 환자수를 시계열 예측 모형인 ARIMA

모델에 적용시켜 장기 예측을 실시한다.

3.3 제안 수식

본 절에서는 본 논문을 통해 제안되는 의약품 처
Fig. 1. Flowchart for predict number of patients and risk 

on each city.
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방 데이터 기반의 연월별 질병별 지역별 예상 환자수 

및 위험도 예측 모델의 회귀분석 단계 및 지역별 예

상 총 환자수 및 위험도 산출 단계에서 사용되는 다

양한 수식들을 보인다.

제안되는 예측 모델은 질병별 연월별 의약품 총 

처방 건수와 해당 질병의 실제 총 환자수를 대상으로 

회귀분석을 통해 도출된 선형회귀식을 바탕으로 총 

환자수를 예상해야할 필요가 있으며, 이를 위한 계산

식은 식 (1)과 같다.

 ×

(1)

식 (1)을 통해 얻어진 연월별 예상 총 환자수는 

이후 각 지역별 예상 환자수를 계산하기 위해 활용된

다. 이때 보다 정확한 지역별 예상 환자수를 고려하

기 위해서는 지역별 인구 대비 의약품 처방 건수를 

고려한 가중치 값을 활용해야할 필요가 있다. 이러한 

가중치 값은 지역별 의약품 처방 건수의 편차를 고려

하여 얻을 수 있으며 이를 위한 계산식은 식 (2)와 

같다.

  

÷ × (2)

식 (1)의 계산식은 모든 지역의 해당 질병에 대한 

의약품 처방 건수를 고려하여 연월별 예상 총 환자 

수를 도출하였다. 이를 활용하여 지역별 예상 총 환

자 수를 구하기 위해서는 연월별 예상 총 환자 수를 

식 (2)를 통해 얻은 지역별 가중치 값에 따라 분배해

야 한다. 가중치 값에 따른 분배를 위해서는 해당 연

월의 지역별 가중치 값이 전체 가중치 값에 차지하는 

비율을 알아야하며, 이에 따른 전체 가중치 값을 구

하는 계산식은 식 (3)과 같다.

  (3)

각 지역별 예상 총 환자수를 구하기 위하여 지역

별 인구 대비 의약품 처방 건수의 편차를 고려한 가

중치 값을 식 (2)를 활용하여 구하였다. 연월별 예상 

총 환자 수를 지역별 가중치 값에 따른 분배를 위해 

식 (3)을 활용하여 해당 연월의 지역별 가중치 합을 

구하였고 이에 따라 각 지역별 가중치 값의 비율을 

구하는 것이 가능해졌다. 해당 비율에 따라 연월별 

예상 총 환자 수를 분배하기 위해서는 연월별 예상 

총 환자 수에서 1%를 차지하는 환자 수를 알아야하

며, 이에 따른 계산식은 식 (4)와 같다.

  ÷ (4)

상기 제안된 계산식을 통해 연월별 예상 총 환자

수와 지역별 인구 대비 의약품 사용량을 고려한 가중

치 값과 가중치 비율에 따른 분배를 위한 가중치 합,

예상 총 환자수의 1%에 해당하는 환자수를 구하였

다. 이후 연월별 지역별 가중치 값의 비율에 따른 예

상 총 환자수를 구하는 계산식은 식 (5)와 같다.

  ÷

×× (5)

4. 실험 결과 및 고찰

4.1 실험 개요

본 논문에서 제안하는 예측 모델의 정확성을 평가

하기 위해서 본 논문에서는 실제 환자수와 예측 모델

을 통해 예측된 환자수를 비교하는 실험을 진행하였

으며, 질병에 대한 예측은 감기, 장염, 눈병, 비염, 중

이염과 같이 계절성, 그리고 유행성을 띄는 질병에 

대하여 진행하였다. 이를 위한 약품 처방 데이터의 

선별은 2012년도부터 2017년도까지 사용된 의약품

들과 실제 환자수를 대상으로 수행된 상관분석을 통

해 각 질병별 주요 처방 의약품을 선별하였으며, 이

후의 분석은 이들 약품에 대한 처방 데이터만을 수집

하여 진행하였다. 최종적으로 분석에 사용된 의약품 

처방 데이터는 2012년 1월부터 2017년 6월까지 얻어

진 감기 644,894건, 장염 562,138건, 눈병 298,583건,

비염 647,497건, 중이염 1,692,726건이며 이들은 환자

수의 예측 및 예측 모델의 검증을 위한 비교 실험에

서 사용되었다.

4.2 연월별 예상 총 환자수 예측 결과

본 절에서는 제안된 분석 절차와 수식을 통해 앞

서 선택된 질병들에 대한 연월별 예상 총 환자수 예

측을 수행하고 이들 결과와 실제 환자수 사이의 차를 

보인다.

Table 1의 총 약품 건수(Total Medicine)와 실제 

환자수(Real Patients)는 2016년도의 월별 감기 관련 

의약품의 총 처방 건수와 실제 환자수를 나타낸다.

이들을 이용하여 환자수 예측을 수행하기 위해서는 

우선 연월별 의약품 총 처방 건수와 감기 환자수를 



275의약품 처방 데이터 기반의 지역별 예상 환자수 및 위험도 예측

이용한 선형회귀식을 통해 우선 회귀 계수를 탐색해

야할 필요가 있으며 2016년 감기의 회귀 계수 A와 

B는 각각 0.003146, 1739019라는 값이 얻어지게 된

다. 이후 이들 회귀 계수를 식 (1)에 반영하여 예상 

환자수를 예측하게 되면 Table 1의 예측 환자수

(Predict Patients)와 같은 결과를 얻을 수 있으며, 예

측 환자수와 실제 환자수 사이의 오차율(Error Rate)

는 평균 14%로 나타남을 알 수 있다.

다음의 Fig. 2는 감기와 동일한 방법을 통해 감기 

이외의 질병인 (a) 눈병, (b) 장염, (c) 비염, (d) 중이

염에 대한 월별 예상 총 환자수를 예측한 후, 각 질병

에 대한 예측 환자수와 실제 환자수를 함께 나타낸 

그림이다. 감기의 경우 앞선 실험을 통해 얻어진 실

제 환자수와 예측 환자수 사이의 평균 오차율은 14%

였으나, 눈병의 경우는 23.8%, 장염의 경우 16%, 비

염의 경우 17%, 중이염의 경우 8.1%의 평균 오차율

을 보임을 실험을 통해 확인할 수 있다.

4.3 시별 예상 총 환자수 및 위험도 산출

본 절에서는 시별 예상 총 환자수를 산출하기 위

해 4.1에서 계산된 연월별 예상 총 감기 환자수를 이

용하며, 서울, 대전, 대구, 부산, 인천 그리고 청주를 

대상으로 환자수 예측 과정을 설명한다.

Table 2는 2016년 1월 서울, 대전, 대구, 부산, 인

천, 청주의 감기관련 의약품 처방건수(Medicine)와 

각 시별 인구(Population)를 기록한 표이다.

시별 인구 수 대비 의약품 처방 건수의 편차를 반

영하기 위해서는 가중치 계산식인 식 (2)를 적용하여 

시․군별 가중치 값을 구해야하며 그 결과는 Table

2의 도시별 가중치(Weight of per city)와 같다. 이후 

시․군별 감기 질병에 대한 예상 환자수를 구하기 

위해 식 (3)을 통해 각 시․군별 가중치 합과 1%의 

환자수를 계산하는 식 (4)의 결과를 식 (5)에 대입하

면 각 시별 예상 환자수를 구할 수 있으며, 이러한 각

시별 예상 환자수와 해당 환자수를 대상으로 사분위

수를 통해 위험도를 나타낸 결과는 Table 3과 같다.

Table 1. Monthly cold disease number of predict and real patients and error rate

Date Total Medicine Real Patients Predict Patients Error Rate (%)

2016-01 878,531,055 3,895,605 4,502,878 15.6

2016-02 1,036,675,844 4,263,397 5,000,401 17.3

2016-03 903,167,203 4,187,911 4,580,383 9.4

2016-04 822,996,794 3,846,729 4,328,167 12.5

2016-05 695,927,239 3,352,488 3,928,406 17.2

2016-06 484,666,354 2,761,174 3,263,779 18.2

2016-07 346,265,399 2,566,717 2,828,370 10.2

2016-08 332,537,917 2,443,171 2,785,183 14

2016-09 429,176,434 3,089,361 3,089,208 0.01

2016-10 414,058,037 3,544,716 3,041,646 14.2

2016-11 488,148,185 3,883,994 3,274,733 15.7

2016-12 680,132,895 5,112,142 3,878,717 24.1

Table 2. The calculation result of weight value per city

Date CityName Medicine Population Weight of per city

2016-01 Seoul 174,254,264 9,444,796 1845

2016-01 DaeJeon 29,648,772 1,499,520 1977

2016-01 DaeGu 45,751,802 2,402,744 1904

2016-01 BuSan 62,485,801 3,359,946 1860

2016-01 InCheon 47,373,860 2,783,565 1702

2016-01 CheongJu 14,306,624 808,703 1769
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(a)

(b)

(c)

(d)

Fig. 2. Prediction Result (a) Conjunctivitis Disease (b) Enteritis Disease (c) Rhinitis Disease (d) Tympanitis Disease.
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Table 3. The result of predict number of patients each 

city

Date CityName
Predict

Patients
Risk

2016-01 Seoul 29,042 Caution

2016-01 DaeJeon 31,120 Caution

2016-01 DaeGu 29,971 Caution

2016-01 BuSan 29,278 Caution

2016-01 InCheon 26,791 Normal

2016-01 CheongJu 27,846 Normal

4.4 ARIMA 모델 생성을 위한 시계열 데이터 검정

본 논문에서 제안하는 분석 절차와 수식을 통해서 

선형회귀식을 도출하고, 이에 따른 질병별, 월별, 시

별 예상 총 환자수와 위험도를 예측하였다. 그러나 

제안된 회귀예측 모델 당월에 대한 예측만 가능한 

단기 예측의 문제점을 갖고 있다. 본 논문에서는 이

러한 문제점을 해결하기 위해 예측 결과 데이터가 

연월별로 산출되는 시계열형태의 데이터인 점을 착

안하여 시계열 예측 모델인 ARIMA 모델을 통해 장

기 예측을 실시한다.

본 절에서 예시로 사용되는 데이터는 서울, 대전,

대구, 부산의 2012년 1월부터 2017년 6월까지의 감기 

관한 예측 데이터이며, ARIMA 모델의 경우 Python

언어로 제작하였으며, sklearn, numpy, pandas,

statsmodels 등의 라이브러리를 활용하였다.

시계열 예측 모형인 ARIMA 모델을 활용하기 위

해선 먼저 모형에 사용되는 시계열 데이터가 안정적

인 시계열인지 여부를 확인해야 한다[9]. 이를 위해 

시계열 데이터의 단위근 검정 방법 중 하나인 

Dickey-Fuller 검정을 실시하였으며[10], 이에 대한 

결과는 다음 Table 4와 같다.

Table 4를 보면 각 시에 대한 검정통계량(Test

Statistic)의 값이 1%, 5%, 10%의 영역에서의 임계값

(Critical Value) 보다 작은 것을 알 수 있으며 이는 

해당 데이터가 안정적인 시계열임을 의미한다.

4.5 ARIMA 모델 생성을 위한 모수 설정

ARIMA 모델은 자기 회귀와 이동평균을 고려하

며, 시계열의 비정상성을 설명하기 위해 관측치의 차

분을 사용한다. 이에 ARIMA(p,d,q) 모델은 3가지의 

모수인 p, d, q를 갖게되며 이들은 각각 AR(p), I(d),

Table 4. The result of Dickey-Fuller test on each city

CityName Test Statistic Critical Value(1%) Critical Value(5%) Critical Value(10%)

Seoul -2.804928 -3.535217 -2.907154 -2.591103

DaeJeon -0.529673 -3.557709 -2.916770 -2.596222

DaeGu -0.736650 -3.552928 -2.914731 -2.595137

BuSan -0.314138 -3.552928 -2.914731 -2.595137

InCheon -4.278317 -3.536928 -2.907887 -2.591493

CheongJu -1.340830 -3.557709 -2.916770 -2.596222

(a)

(b)

Fig. 3. (a) Autocorrelation and (b) Partial Autocorrelation graph about time series data.
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(a)

(b)

(c)

(d)

Fig. 4. A Prediction of number of cold disease patients on (a) Seoul, (b) DaeJeon, (c) DaeGu (d) BuSan using by 

ARIMA (2, 0, 0) Model.
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MA(q)에 대한 값으로서 AR은 자기회귀 모형이며,

I는 누적을 의미하고, MA의 경우 이동평균 모형이다.

이에 본 절에서는 ARIMA 모델의 각 모수의 값을 

추정하기 위해서는 시계열 데이터를 대상으로 ACF,

PACF 함수를 이용하였으며 ACF, PACF 함수의 결

과는 Fig. 3과 같다.

Fig. 3을 보면 ACF 그래프가 천천히 0에 수렴하

며, PACF의 그래프가 초기 시차 이후 급격하게 감소

하는 모양을 띄므로 해당 시계열 데이터는 AR 모형

에 적합하며 PACF 그래프의 Time Lag 1 이후 감소

하므로 AR(2)모형이 적합하다[11]. 또한 앞서 Dickey-

Fuller 검정을 통해 해당 시계열 데이터가 안정적인 

시계열임을 확인하였으므로 ARIMA 모델의 모수는 

p = 2, d = 0, q = 0로 추정되였다.

4.6 ARIMA 모델 생성 및 예측 검정

ACF, PACF 함수를 통해 ARIMA 모델 생성 시 

필요한 모수를 추정하였고, 추정 모수값을 바탕으로 

2012년 1월부터 2016년 4월까지의 서울, 대전, 대구,

부산의 감기 질병 예상 환자수 데이터를 ARIMA 모

델에 테스트 데이터로 적용시켰다. 또한 모델의 예측

력을 확인하기 위해 2016년 5월부터 2017년 6월까지

의 데이터를 예측하였으며, 이에 대한 예측의 정확도

를 측정하기 위해 RMSE(RootMeanSquareError)을 

사용하였다[12]. 이러한 ARIMA 모델을 활용한 시계

열 예측 결과와 실제 환자수는 다음의 Fig. 4와 같다.

ARIMA 모델을 활용한 시계열 예측의 결과인 

Fig. 4룰 보면 예측 값과 실제 값에 차이가 존재하지

만 전체적인 형태에 있어서는 매우 유사한 형태로 

예측을 수행하고 있음을 확인할 수 있다.

5. 결 론

본 논문에서는 ‘의약품 처방 데이터’와 ‘인구통계

정보’, ‘보건의료 빅데이터 서비스’의 데이터를 대상

으로 제안된 분석 절차와 수식을 활용하여 시별 예상 

총 환자수와 위험도를 예측하였다. 제안된 회귀예측 

모델은 단기 예측의 문제점을 갖고 있으며 이를 해결

하기 위해 시계열 예측 모델인 ARIMA 모델을 활용

하여 장기 예측을 실시, 예측의 정밀도 또한 실험을 

통해 검정하였다. 질병별 연월별로 각 시별 예상 총 

환자수를 예측하므로, 전염성 질병에 대한 의약품보

급 계획의 기준과 위험도를 통한 질병 확산 방지, 질

병 발병 이후 사후 계획에 많은 도움을 줄 것으로 

기대된다.
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