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요  약

코로나19 확산 상황에서는 환자의 임상 중증도에 따라 신속하게 치료순위를 정하고 입원 치료가 필요한 환

자들을 빠르게 선별하는 것이 중요하다. 본 논문에서는 5,651명의 코로나19 확진자 임상역학정보 데이터를 기

반으로 다양한 기계학습 모델의 특성을 활용할 수 있는 다층 스태킹 앙상블 기반 임상 중증도 예측 모델을 제

안한다. 모델의 정확도를 확보하기 위해 다양한 기계학습 기반 모델들 간의 상관분석을 실시하여 제안모델에 

포함되는 서브모델들을 도출하였다. 또한 실제 코로나19 임상 중증도에 영향을 미치는 특성들을 분석하여 선

별된 특성 적용을 통해 모델의 성능을 향상시켰다. 실험 결과 본 논문에서 제안한 모델의 F1(0.9373) 및 

AUROC(0.9545) 점수는 기존 단일 모델들의 평균 점수 대비 각각 7.25%, 6.21% 향상되었다.

Abstract

In the context of the COVID-19 pandemic, it is crucial to prioritize treatment sequences based on the clinical 
severity of patients and select patients requiring inpatient treatment. This paper proposes a multi-layer stacking 
ensemble-based clinical severity prediction model that can utilize the characteristics of various machine learning 
models based on the clinical epidemiologic data of the 5,628 confirmed COVID-19 cases. To ensure the accuracy of 
the model, the sub-models included in the proposed model were derived through correlation coefficient analysis 
between various machine learning-based models. Also, The performance of the model was improved by applying the 
selected features by analyzing the features affecting the actual COVID-19 clinical severity. The experimental results 
improved the F1-Score(0.9373) and AUROC-Score(0.9545) of the proposed model by up to 7.25% and 6.21% 
compared to the existing single models, respectively. 
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Ⅰ. 서  론

2019년 12월 코로나19가 처음 출현한 이후 전 세

계적으로 사망자가 급증하였으며, 유례없는 높은 전

염성으로 현재까지 완전히 종식되지 않고 신규확진

자가 계속해서 발생하고 있다. 코로나19와 같은 신

종 감염병 상황에서는 확진자의 급속한 확산과 사

망 위험성으로 인해 의료시설과 의료진들이 심각히 

부족해지며, 이에 따라 적절한 치료를 받지 못해 증

상이 악화하여 사망에 이르는 환자들이 다수 발생

할 수 있다[1]. 따라서, 제한된 의료진과 시설을 통

해 의료시스템 전달체계를 효율적으로 제공하기 위

해서는 코로나19 확진자의 임상 중증도 예측하여 

신속하게 치료순위를 정하고 입원 치료가 필요한 

환자들을 빠르게 선별하는 것이 중요하다[2].
현재 임상 중증도 분류는 질병관리청 중앙방역대

책본부에서 규정한 경증, 중등증, 중증, 최중증으로 

이루어져 있으며 수축기혈압, 맥박, 호흡수, 체온, 
의식 수준 등 5가지의 지표를 기준으로 분류된다 

[3]. 경증의 경우 저위험군 환자로서 무증상 또는 

경증 호흡기 증상을 가진 경우이며, 중등증의 경우 

발현되는 경증 호흡기 증상을 안정화하는 대증치료 

또는 증상 경과 모니터링 등을 수행하는 단계이다. 
중등증의 경우부터는 고위험군의 환자로서 호흡 불

안으로 인공호흡기를 통한 기계호흡 치료가 필요한 

단계이며 마지막으로 최중증의 경우 호흡부전, 패혈

증성 쇼크 등으로 인해 에크모와 같이 환자의 혈액

에 산소를 공급하기 위해 인공 폐 및 혈액 펌프 등

기구를 활용하는 단계로 정의된다. 
우리나라의 경우 코로나19를 비교적 잘 통제하

였다고 알려졌지만, 중증 또는 최중증 환자 분류의 

경우 X-Ray, Chest CT 등의 주요 검사장비를 갖춘 

병원에서 검진 결과를 통해 임상 중증도를 분류하

기 때문에 이러한 고위험군의 환자들을 관리하는 

데 어려움을 겪었다. 실제 이러한 이유로 자택에서 

대기하거나 생활치료센터에 격리되어 있던 환자가 

대응 지연으로 인해 임상 상태 악화로 사망한 사

례가 있다[4]. 따라서 환자의 인터뷰나 간단한 검사

를 통해 얻은 특징을 기반으로 환자의 상태를 신

속하고 정확하게 식별하는 임상 중증도 예측 모델

이 필요하다. 

본 논문에서는 PCR 검사를 통해 양성판정을 받

은 코로나19 확진 환자들을 대상으로 의료진의 신

속한 진단에 도움을 줄 수 있는 코로나19 환자 조

기 분류를 위한 임상 중증도 예측 모델을 제안한다. 
이를 위해 제안모델은 많은 인력과 주요 의료 장비

를 필요로 하는 기존 임상 중증도 판별 방법과 달

리 환자의 문진 데이터 또는 건강 애플리케이션을 

통해 확보할 수 있는 키, 몸무게, 체온, 심박수, 혈
압 및 기저질환과 같은 데이터를 활용한다. 또한 실

제 임상 환경의 경우 환경적 요인으로 인하여 데이

터 획득에 제한이 발생할 수 있으므로, 데이터 사용 

전략 및 재귀적 특징제거 방법(RFE, Recursive 
Feature Elimination)을 통해 선별된 특징만을 활용하

여 임상 중증도 예측 모델의 정확도를 향상시켰다. 
마지막으로 대부분의 기계학습 기반의 관련 연구들

과 같이 특정한 단일 모델만을 기반으로 예측하였

을 때는 모델 자체에 존재하고 있는 편향이 예측 

결과에 반영될 위험이 있으므로 다양한 기계학습 

모델들이 각각 독립적이라고 가정하여 임의의 조합

을 통해 오분류율을 최소화하는 다층 스태킹 앙상

블 기반의 학습 방법을 제안한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련연구

로 코로나19 임상 중증도 예측 관련 연구들을 살펴

보며, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 다층 스태킹 

앙상블 기반 임상 중증도 예측 모델에 대해 자세히 

설명한다. 4장에서는 다양한 실험을 통해 본 논문에

서 제안하는 방법론의 성능을 분석하고 제안하는 

모델의 우수성을 증명한다. 마지막으로 5장에서는 

결론에 관해 기술하고 본 연구가 갖는 한계점 및 

향후 연구에 관하여 기술한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

현재 코로나19의 세계적 확산과 대응 시급성으로 

인해 임상 중증도 예측을 위한 많은 연구들이 제시

되고 있다. 대부분의 관련 연구들은 코로나19 양성

판정을 받은 환자들을 대상으로 하며 효과적으로 

환자들의 예후 예측을 위해 기계학습 모델을 활용

하여 중증도 예측을 수행하였다. 
Yan, L et al.,(2020)[5]와 Shang, W et al.,(2020)  

[6]은 코로나19 발생 초기 중국 우한의 한 지역병원
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에서 획득한 데이터를 활용하여 코로나19 환자의 

임상 중증도 예측을 수행하였다. 두 연구 모두 환자

의 임상 특성 및 입원 중 기록 정보(e.g. 인적정보, 
혈액검사결과, 병력 등)을 기반으로 코로나19의 중

증도에 주요하게 영향을 줄 수 있는 임상 변수들이 

무엇인지 검출하고 이를 활용하여 중증도 예측의 

정확도를 높이고자 하였다. 하지만 사용된 환자의 

데이터 수가 각각 375명, 443명으로 제한된 수의 데

이터만을 기반으로 제안되었기 때문에 해당 방법을 

일반화하여 적용하는 데에는 문제가 있다. 
Liang W et al.,(2020)[7]은 예측 모델의 일반화 가

능성을 높이기 위해 중국의 우한, 후베이, 광둥 지

역의 병원들에서 획득한 1,590명의 데이터를 활용하

여 임상 중증도 예측을 수행하였다. 해당 연구에서

는 코로나19 환자의 생존율을 예측할 수 있는 딥러

닝 기반의 Cox Proportional Hazard Model을 제안하

였지만, 각 환자당 사건(Event)이 발생한 시간과 관

련된 시계열 기반의 추적 코호트 데이터가 학습에 

필요하므로 지속적인 데이터 확보가 매우 어렵고 

데이터 확보 비용 또한 많이 드는 단점이 발생한다. 
Jin C et al.,(2020)[8], Xu Q et al.,(2021) [9], Al 

Rahhal MM et al.,(2021)[10]은 흉부 X-Ray, Chest 
CT 이미지를 활용하여 코로나19 환자의 사망률 및 

시간에 따른 환자의 중증도 변화를 예측하였다. 특
히 컴퓨터 비전 분야에서 높은 성능을 보이는 

Vision Transformer(ViT)의 기법을 활용하여 학습 이

미지와 증강 이미지를 분할 후 처리하거나 텍스트 

기반 환자의 임상 정보 데이터를 추가로 모델에 반

영하여 정확도를 높이는 결과를 제시하였다. 해당 

연구들은 시간에 따른 중증도 변화를 시각적인 정

보로 분류할 수 있다는 데 의의가 있지만, 학습에 

활용 이미지 데이터들의 경우 주요 검사장비를 통

해 획득할 수 있으므로 신속한 초기 분류가 요구되

는 상황에서는 채택하기 어렵다.
An C et al.,(2020)[11], Zoabi Y et al.,(2021)[12], 

Kim J et al.,(2021)[13]은 비교적 쉽게 확보할 수 있

는 환자의 문진 데이터, 기저질환, 임상 소견 데이

터를 기반으로 Logistic Regression, Gradient Boosting 
Machine, XGBoost 등 특정한 기계학습 방법을 활용

하여 임상 중증도 예측을 수행하였다. 해당 연구들

에서는 각 모델의 예측과정에서 중증도 예측의 주

요한 임상 변수들을 확인하고 최적의 하이퍼파라미

터 튜닝을 통해 예측이 가능한 최적의 단일 모델을 

제시하였다. 하지만 기계학습에서 특정한 예측 모델

만을 기반할 경우 편향(Bias)-분산(Variance) trade off
로 인하여 모델 자체적으로 존재하고 있는 편향이 

예측에 반영될 위험이 존재한다. 또한 An C et 
al.,(2020)[11]의 모델 비교실험과정에서 제시된 바와 

같이 중증도 예측의 주요한 임상 변수들이 모델마

다 상이한 결과를 제시하기도 한다, 예를 들어 

LASSO의 경우 중요 임상 변수로 당뇨병 또는 암을 

포함했지만, RandomForest의 경우 감염 경로(집단 

감염 또는 개인 접촉으로 인한 감염), 기저 고혈압

이 포함되었다. 이러한 이유로 해당 연구들에서는 

경증, 중등중, 중증, 최중증과 같이 세분화된 임상 

중증도 예측이 아니라 생존, 사망과 관련된 단순화

된 이진 분류 형태로 중증도 예측을 진행하였다.
본 논문에서는 일반화된 임상 중증도 예측 모델 

제시를 위해 질병관리청 및 고려대학교 안산병원을 

통해 획득한 5,651명의 코로나19 환자 데이터를 기

반으로 중증도 예측을 수행한다. 또한 신속한 중증

도 분류를 위해 비교적 쉽게 획득될 수 있는 환자의 

기본 인적정보, 활력징후, 임상 증상, 기저질환 등의 

데이터만을 활용하며, 중증도 예측의 주요한 임상 

변수 파악과 모델의 영향성을 복수의 기계학습 기반 

모델들로 파악한 후 각 모델을 다층 스태킹 앙상블 

학습 모형으로 결합하여 모델 편향 위험을 경감시키

는 새로운 중증도 예측 방법을 제시한다. 

Ⅲ. 다층 스태킹 앙상블 기반 임상 중증도 

예측 모델

본 논문에서 제안하는 다층 스태킹 앙상블 모델 

기반 임상 중증도 예측 모델 구축 절차는 그림 1과 

같다. 먼저 획득한 코로나19 환자 데이터를 활용하

여 데이터 전처리 기법을 시행하고, 최소의 임상 변

수만을 사용하여 예측을 최적화할 수 있도록 환자

의 임상 특성을 고려한 5가지 형태의 데이터 구성 

전략을 적용하여 데이터를 구성한다. 이후 데이터 

분할 및 특징 선택 과정을 통해 예측에 영향력이 

있는 특징만 선별하고 마지막으로 제안모델을 통해 

예측을 수행한다.
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그림 1. 제안된 예측 모델의 절차도
Fig. 1. Working process of proposed prediction model

3.1 데이터셋

본 논문에서는 질병관리청 중앙방역대책본부를 

통해 2020년 4월 30일까지 우리나라 전역 100개 이

상의 병원에서 획득한 5,628명의 코로나19 임상역학

정보 데이터와 2020년 8월 30일까지 고려대학교 안

산병원에서 획득한 50명의 환자데이터를 결합한 총 

5,678명의 코로나19 환자데이터를 활용하였다. 본 

데이터들은 PCR 검사 후 양성판정을 받은 환자를 

대상으로 총 42개의 임상 변수로 구성되어 있다. 본 

논문에서는 환자 아이디, 격리해제상태, 격리기간 

등 예측과정에서 활용성이 없는 데이터들은 제외하

여 표 1과 같이 총 38개의 임상 변수만 활용하였다. 
또한 5,678명의 데이터 중 27명의 환자의 경우 예측

에서 목표변수로 활용되는 임상중증도점수(CSS, 
Clinical Severity Score)가 누락되어 본 연구에서는 

총 5,651명의 환자데이터만 활용하였다.

3.2 데이터 전처리

데이터 전처리 단계에서는 먼저 일부 임상 변수

들의 결측값들을 처리하는 Missing Value Imputation
을 실시한다. 데이터셋 내부 결측값 중 Yes, No와 

같은 범주형 변수인 경우 빈도(Frequency)를 기반으

로 결측값들을 대체하였으며, 수치형 변수의 경우 

중앙값(Median)을 기반으로 대체하였다. 마지막으로 

임신과 관련된 임상변수인 임신여부(PREG) 및 임신

주수(PREGW)의 경우 임신인 경우를 제외한 나머지 

값들을 모두 0으로 처리하였다.
Feature Engineering의 경우 초기 검사 정보 중 심

박수(HRI) 및 체온(TEMPI) 변수에 대해 연령별 정

상 심박수 범위와 정상체온 구간 범위를 참고하여 

수치형 변수를 이산형 변수로 변경하였다[14][15]. 
또한 기계학습 모델에서 일반적인 요구사항인 표준

화(Standardization)를 위해 목표변수인 임상중증도점

수(CSS)를 제외한 학습에 사용되는 변수들은 모두 

평균이 0이고 표준편차가 1인 가우시안 정규분포를 

가진 형태로 각 변수들의 분포를 변경하였다.

  
  (1)

마지막으로 목표변수인 임상중증도점수(CSS)의 

경우 표 2와 같이 총 8개의 클래스로 분류되었지만 

5,651명의 환자 데이터 중 4,456명(78.9%)이 1번 클

래스인 ‘일상생활 지장 없음’이었으며 1,195명
(21.1%) 환자 데이터만이 2번부터 8번 클래스로 구

성되어 있다. 또한 5번 클래스인 ‘비침습인공호흡

기’와 6번 클래스인 ‘침습인공호흡기’의 경우 각각 

21명(0.4%) 및 18명(0.3%)의 환자 데이터만 존재하

므로 모델 학습에 활용하기에는 매우 부족하다. 
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표 1. 데이터셋 구성
Table 1. Description of dataset

No. Clinical Variables Component
Basic Information

1 AGE(Years)

1: 0-9, 2: 10-19,
3: 20-29, 4: 30-39,
5: 40-49, 6: 50-59,
7: 60-69, 8: 70-79,
9: ≧ 80

2 SEX(Gender) 1: Male, 2: Female
3 PREG(Pregnancy) Yes (1), No (0)
4 PREGGW(Pregnancy Week) Numerical Variable (week)

5 BMI(Body Mass Index)
0: <18.5, 1: 18.5-22.9, 2:
23.0-24.9,
3: 25.0-29.9, 4: ≧30

Early Examination Finding

6
SBP(Systolic Blood
Pressure)

0: <120, 1: 120-129, 2:
130-139,
3: 140-159, 4: ≧160

7
DBP(Diastolic Blood
Pressure)

0: <80 1: 80-89, 2:
90-99, 3: ≧100

8 HRI(Heart Rate) Numerical Variable (bpm)
9 TEMPI(Temperature) Numerical Variable (°C)

Clinical Findings
10 FEVER Yes (1), No (0)
11 COUGH Yes (1), No (0)
12 SPUTUM Yes (1), No (0)
13 ST(Sore Throat) Yes (1), No (0)
14 RNR(Runny Nose) Yes (1), No (0)
15 MAM(Muscle Aches) Yes (1), No (0)
16 FM(Fatigue) Yes (1), No (0)
17 SOB(Shortness of Breath) Yes (1), No (0)
18 HEADA(Headache) Yes (1), No (0)
19 ACC(Altered Consciousness) Yes (1), No (0)
20 VN(Vomiting) Yes (1), No (0)
21 DIARR(Diarrhea) Yes (1), No (0)

Current/Previous Disease History
22 DM(Diabetes Mellitus) Yes (1), No (0)
23 HTN(Hypertension) Yes (1), No (0)
24 HF(Heart Failure) Yes (1), No (0)
25 CCD(Chronic Cardiac Disease) Yes (1), No (0)
26 ASTHMA Yes (1), No (0)

27
COPD(Chronic Obstructive
Pulmonary Disease)

Yes (1), No (0)

28 CKD(Chronic Kidney Disease) Yes (1), No (0)
29 MALIG(Malignant Cancer) Yes (1), No (0)
30 CLD(Chronic Liver Disease) Yes (1), No (0)

31
RDAD(Rheumatism or
Autoimmune Disease)

Yes (1), No (0)

32 DEMEN(Dementia) Yes (1), No (0)

Blood Lab. Test
33 HGB(Hemoglobin) Numerical Variable (g/dL)
34 HCT(Hematocrit) Numerical Variable (%)
35 LYMPHO(Lymphocytes) Numerical Variable (%)
36 PLT(Platelets) Numerical Variable (uL)
37 WBC(White Blood Cells) Numerical Variable (uL)

Target Variable

38
CSS(Clinical Severity
Score)

1: No limit of activity, 2: Limit
of activity, but did not need
oxygen, 3: Oxygen with nasal
prong, 4: Oxygen with a facial
mask, 5: Non-invasive ventilation,
6: Invasive ventilation, 7: Multi
-organ failure/ECMO, 8: Died

표 2. 임상중증도점수 클래스 구성
Table 2. Description of CSS(Clinical Severity Score) class

No. CSS Num. of patient data
1 No limit of activity 4,456

2
Limit of activity, but did not
need oxygen

335

3 Oxygen with nasal prong 478
4 Oxygen with a facial mask 46
5 Non-invasive ventilation 56
6 Invasive ventilation 21
7 Multi-organ failure/ECMO 18
8 Died 241

Total 5,651

이러한 문제를 해결하기 위해 1번과 2번 클래스

는 ‘경증’(4,791명, 84.6%), 3번부터 6번 클래스는 

‘중증’(601명, 10.6%), 7번 및 8번 클래스는 ‘최중

증’(259명, 4.6%)으로 목표변수를 재구성하였다. 클
래스 재구성 시 발생되는 불균형 문제는 모델 학습 

시 활용되는 하이퍼파라미터인 class weight를 통해 

balanced로 설정하여 한쪽 클래스로 편향되지 않게 

학습이 진행되도록 하였다.

3.3 데이터 구성 전략

실제 임상 환경의 경우 제한된 의료진이나 시설 

사용 현황으로 인해 신속하게 환자의 모든 임상 변

수 정보를 확보하기 어려울 수 있다. 데이터 구성 

전략 단계에서는 환자가 병원에 방문했을 때 확보

하기 쉬운 임상 변수들을 우선으로 학습데이터를 

구성하여 예측 정확도를 확인해보기 위해 총 5개의 

단계로 학습데이터를 구성하였다. 
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Stage 1의 경우, 연령(AGE), 성별(SEX), 체질량지

수(BMI) 등으로 구성된 환자의 기본 정보와 수축기

혈압(SBP), 심박수(HRI), 체온(TEMPI) 등 환자가 병

원에 방문하였을 때 빠르게 확보할 수 있는 초기 

검사 정보와 관련된 총 9개의 임상 변수로 구성된

다. Stage 2의 경우, Stage 1 데이터에서 발열

(FEVER), 기침(COUGH)와 같은 임상 소견 정보가 

추가되어 총 21개의 임상변수로 구성된다. Stage 3
에서는 Stage 2 데이터에서 당뇨(DM), 고혈압(HTN) 
등 환자의 현재/과거 병력과 관련된 기저질환을 추

가하여 총 32개의 임상 변수로 구성된다. Stage 4에
서는 환자의 현재/과거 병력의 조회가 어려울 경우

를 대비하여 Stage 2 데이터에 헤모글로빈(HGB), 림
프구(LYMPHO)등의 혈액검사 수치 정보를 추가한 

총 26개의 임상 변수로 구성되며, 마지막으로 Stage 
5에서는 환자의 현재/과거 병력과 관련된 기저질환

이 포함된 Stage 3 데이터를 기준으로 혈액검사 정

보를 추가하여 총 37개의 임상 변수로 구성된다.

3.4 데이터 분할 및 특징 선택

특징 중요도에 따른 특징 선택 과정 및 중증도 

예측 모델 개발을 수행하기 위해 먼저 5,651명의 환

자데이터를 층화추출방법(Stratified Sampling)을 활용

하여 학습데이터셋(3,956/5,651, 70%)과 테스트 데이

터셋(1,695/5,651, 30%)으로 분할 하였다. 학습데이터

의 경우 모델 학습 시 과적합(Overfitting)을 방지하

기 위해 Randomly Shuffle 알고리즘을 통해 무작위

로 섞었으며 층화추출방법으로 5개의 fold로 분할되

어 구성하였다. 5개의 fold 중 1개는 교차검증을 위

한 검증(validation) 데이터셋으로 활용되었으며 4개
의 fold만 학습 데이터로 활용하였다.

이후 교차검증 방법을 통해 반복적으로 모델을 

학습하여 특징의 중요도가 낮은 특징들을 제거해나

가는 재귀적 특징 제거 방법을 활용하여 예측에 영

향력이 있는 특징만을 선별하였다. 특징 선택을 위

한 반복적 모델학습을 위해 트리 기반 앙상블 모델

인 LGBM, XGBoost, CatBoost 모델을 활용하였으며, 
학습데이터 내에 있는 각각의 특징들이 중증도 예

측에 미치는 영향에 대한 특징 중요도 값을 분석하

여 그림 2와 같이 중요 특징들을 선별하였다. 

그림 2. 데이터 구성 전략에 따른 특징 선택 결과
Fig. 2. Results of feature selection by data organization strategy
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Stage 1의 경우 LGBM모델을 통해 총 9개의 임

상 변수 중 3개의 변수들이 선별되었고 체온

(TEMPI), 심박수(HRI), 연령(AGE)순으로 중증도 예

측에 대한 임상변수의 중요도 값을 나타냈다. Stage 
2의 경우 CatBoost 모델을 통해 총 21개의 임상 변

수 중 13개의 임상 변수들이 선별되었으며 Stage 1
에서 활용한 연령(AGE), 심박수(HRI) 등이 높은 임

상 변수 중요도 값을 나타내었다. 임상 소견 정보 

중에서는 호흡곤란(SOB)가 높은 중요도를 나타내었

다. Stage 3의 경우 LGBM 모델을 통해 총 32개의 

임상 변수들 중 13개의 임상 변수들이 선별되었으

며 현재/과거 병력과 관련된 기저질환 변수들보다

는 Stage 1에서 활용한 연령(AGE), 심박수(HRI) 등
과 같은 환자 기본 정보 및 초기 검사 정보 관련 

변수들이 높은 임상 변수 중요도 값을 나타내었다.
Stage 4에서는 LGBM모델을 통해 총 26개 변수 

중 21개의 변수가 선별되었고 혈소판(PLT), 림프구

(LYMPHO)와 같은 혈액검사 임상 변수가 중증도 예

측에 큰 영향을 미치는 높은 특징 중요도 값을 보

였다. 마지막으로 Stage 5에서는 XGBoost 모델을 통

해 총 37개의 임상 변수 중 30개의 변수가 선별되

었고 연령(AGE), 호흡곤란(SOB), 림프구(LYMPHO) 
순으로 임상 변수의 중요도 값을 나타냈다. 

반면 임신여부(PREG), 임신주기(PREGGW), 피로

(FM), 구토(VN)은 중증도 예측에 있어 예측 모델 

기여 효과가 없는 임상 변수로 확인되었다.

3.5 다층 스태킹 앙상블 기반 중증도 예측 모델

앙상블(Ensemble) 기법은 다수의 약한 분류기

(Weak classifier)들을 조합하여 하나의 강한 분류기

(Strong classifier)를 생성하는 기법으로, 단일 모델 

사용 시 발생 될 수 있는 모델 편향에 의한 오차를 

줄일 수 있는 방법이다. 앙상블 기법에서는 대표적

으로 데이터를 복원 추출하여 병렬적으로 학습한 

후 투표(Voting) 방법을 통해 분류하는 배깅

(Bagging)기법[16]과 데이터를 순차적으로 학습하여 

오답에 대해 높은 가중치를 부여하는 부스팅

(Boosting)기법[17]이 있지만 대부분 하나의 단일 모

델을 기준으로 여러 개의 약한 분류기의 조합을 통

해 진행된다. 반면 스태킹 앙상블 기법은 두 개 이

상의 학습 서브 모델을 활용하여 각각의 모델의 예

측 결과를 데이터로 학습하여 메타 분류기(Meta 
classifier)를 생성하는 기법으로, 개별 모델이 독립적

이라고 가정하기 때문에 단일모델의 장단점을 보완

할 수 있으며, 특히 단일모델에서 발생할 수 있는 

이상치(Outlier)에 대응력이 높아 일반적으로 단일모

델보다 성능이 좋은 것으로 알려져 있다.
본 논문에서는 여러 개별 모델들의 학습 결과들

이 각각 독립적이라고 가정하고 여러 개의 계층을 

통해 서브 모델들을 조합한 다층 스태킹 앙상블 

기반의 학습 방법을 활용한다. 본 논문에서 활용한 

다층 스태킹 앙상블 모델은 그림 3과 같이 3-Layer 
형태의 구조를 가지며, 서브 모델로는 XGBoost, 
LGBM, CatBoost, AdaBoost, RandomForest 등의 모

델을 조합하여 구성되었다. 각 모델들의 결과를 결

합하는 메타 분류기로는 Logistic Regression을 사용

하였다.

그림 3. 제안된 다층 스태킹 앙상블 모델
Fig. 3. Proposed multi-layer stacking ensemble model

먼저 각 층에서 조합될 모델들을 도출하기 위해 

5개의 데이터 구성 전략에 대한 개별 모델 x, y 간
의 중증도 예측 결과에 대한 상관계수를 구하고, 표 

3과 같이 각 모델의 평균 상관계수를 기반으로 다
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양한 예측을 만들 수 있게 낮은 상관관계를 가지는 

모델들끼리 조합될 수 있도록 구성하였다. 이후 재

귀적 탐색을 통해 각 층에서 조합될 수 있는 모델

의 종류 및 개수를 변화해가며 최적의 층의 개수를 

탐색하였다.

 





  












  











   (2)

표 3. 기계학습 모델들 간의 상관관계
Table 3. Correlation coefficient of each machine learning
models

XGBoost LGBM CatBoost
Random
Forest

Ada
Boost

XGBoost 1 0.8556 0.8155 0.8169 0.7336

LGBM 0.8556 1 0.8188 0.7959 0.7750

CatBoost 0.8155 0.8188 1 0.8406 0.7462

RandomForest 0.8169 0.7959 0.8406 1 0.7459

Ada
Boost

0.7336 0.7750 0.7462 0.7459 1

Ⅳ. 실험 및 성능 평가

본 논문에서 제안하는 다층 스태킹 앙상블 기반 

중증도 예측 모델을 평가하기 위해 데이터 구성 전

략에서 구성된 5개의 각 Stage 학습데이터를 활용하

여 학습을 수행하였으며 각 Stage 별로 데이터 분할 

및 특징 선택과정에서 분리된 1,695개의 환자데이터

를 활용하여 성능을 평가하였다. 

표 4. 하이퍼파라미터 최적값
Table 4. Optimal value of hyperparameters

Models Hyperparameters

XGBoost
n_estimator: 340, max_depth: 2
learning rate: 0.0628, gamma:1.17

LGBM
n_estimator: 440, max_depth: 10,
learning rate: 0.0496, max_depth: 6

CatBoost learning_rate: 0.7462
Random
Forest

n_estimator: 600 max_depth: 8, n_jobs:
-1, min_sample_split: 2

Ada Boost n_estimator: 320, learning rate: 0.0726
Logistic
Regression

C: 0.01, Solver; newton-cg,
max_iter:100

표 5. 데이터 구성 전략에 따른 비교 실험 결과
Table 5. Comparison of experiments results by data
organization strategy

Models
Metrics

Average
Precision

Average
Recall

Average
F1-Score

Average
AUROC

Stage
1

XGBoost 0.8086 0.8496 0.8286 0.851
LGBM 0.8035 0.8491 0.8257 0.847
CatBoost 0.8050 0.8467 0.8253 0.841
Random
Forest 0.7981 0.8367 0.8169 0.788

AdaBoost 0.7935 0.8355 0.8140 0.729
Logistic
Regression 0.7998 0.8226 0.8110 0.864

Proposed
Model 0.8125 0.8532 0.8324 0.873

Stage
2

XGBoost 0.8366 0.8597 0.8480 0.868
LGBM 0.8368 0.8614 0.8489 0.879
CatBoost 0.8377 0.8626 0.8500 0.877
Random
Forest 0.8329 0.8650 0.8486 0.880

AdaBoost 0.8375 0.8638 0.8604 0.762
Logistic
Regression 0.8304 0.8638 0.8468 0.901

Proposed
Model 0.8748 0.8925 0.8836 0.913

Stage
3

XGBoost 0.8441 0.8656 0.8547 0.874
LGBM 0.8396 0.8638 0.8515 0.888
CatBoost 0.8388 0.8650 0.8517 0.887
Random
Forest 0.8314 0.8650 0.8479 0.891

AdaBoost 0.8403 0.8656 0.8528 0.757
Logistic
Regression 0.8343 0.8656 0.8497 0.904

Proposed
Model 0.8984 0.9321 0.9149 0.916

Stage
4

XGBoost 0.8681 0.8850 0.8765 0.913
LGBM 0.8673 0.8838 0.8755 0.922
CatBoost 0.8629 0.8808 0.8718 0.928
Random
Forest 0.8591 0.8820 0.8704 0.925

AdaBoost 0.8627 0.8797 0.8711 0.782
Logistic
Regression 0.8617 0.8803 0.8709 0.922

Proposed
Model 0.9027 0.9135 0.9073 0.9327

Stage
5

XGBoost 0.8635 0.8809 0.8721 0.916
LGBM 0.8625 0.8809 0.8716 0.926
CatBoost 0.8643 0.8821 0.8731 0.927
Random
Forest 0.8649 0.8856 0.8751 0.931

AdaBoost 0.8611 0.8761 0.8685 0.779
Logistic
Regression 0.8572 0.8785 0.8677 0.921

Proposed
Model 0.8997 0.9039 0.9018 0.943
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또한 최종 다층 스태킹 앙상블 모델을 훈련할 때 

설정되는 각각의 서브 모델들의 하이퍼파라미터

(Hyperparameter)는 표 4와 같이 설정하였다.
성능 평가 지표로는 목표변수로 ‘경증’, ‘중증’, 

‘최중증’ 등 3개의 임상 중증도를 예측하기 때문에 

3개 클래스에 대한 평균 정밀도(Average Precision), 
평균 재현율(Average Recall), 평균 F1 점수(Average 
F1-score)를 사용하였고 모델의 분류 성능을 추가로 

확인하기 위해 평균 AUROC(Average Area Under 
the Receiver Operating Characteristic Curve)를 활용하

여 검증하였다. 
표 5는 데이터 구성 전략에 따른 6개의 단일모델 

기반 중증도 예측 모델과 제안된 다층 스태킹 앙상

블 기반 중증도 예측 모델의 비교 실험 결과를 보여

준다. 전체적인 비교 실험 결과에서 단일 모델들은 

각각의 모델 구조에 따라 서로 다른 성능들을 보여

주고 있으며, 제안된 다층 스태킹 앙상블 모델은 모

든 데이터 구성 전략에서 높은 성능을 보여주었다. 
구체적으로 5개의 Stage로 구분된 데이터 구성 

전략 중 환자의 기본 정보와 초기 검사 정보만 활

용한 Stage 1의 중증도 예측 성능이 가장 낮았으며 

환자의 임상 소견 정보 및 현재/과거 병력정보를 

추가한 Stage 2와 Stage 3로 갈수록 중증도 예측 성

능이 높아지는 것을 알 수 있었다. 따라서 환자의 

기본 정보와 초기 검사 정보에서 임상 소견 정보 

및 현재/과거 병력정보를 확보할 수 있다면 중증도 

예측의 정확도를 증가시킬 수 있음을 알 수 있었다. 
하지만 Stage 2와 Stage 3의 성능 평가 결과만 비교

하였을 때, Stage의 3의 경우 Stage 2보다 환자의 현

재/과거 병력과 관련된 기저질환 정보와 관련된 데

이터들이 더 추가되었지만, 전체적으로 평균 F1 점
수, 평균 AUROC 점수 등의 성능 평가 지표상승이 

미비하여 환자의 기저질환과 관련된 현재/과거 병

력정보는 정확도 상승에 큰 영향을 주는 변수로 활

용되지는 못함을 알 수가 있었다. 
또한 혈액검사를 활용한 Stage 4와 Stage 5의 경

우 Stage 2와 Stage 3보다 단일모델 및 제안모델 모

두 크게 정확도가 상승하여 헤모글로빈(HGB), 림프

구(LYMPHO)등의 혈액검사 수치 정보가 코로나 중

증도 예측에 있어 정확도를 향상시키는 주요 변수

임을 알 수 있었다. 하지만 환자의 현재/과거 병력

의 조회가 어려울 경우를 대비하여 Stage 2 데이터

에 혈액검사 정보만 추가한 Stage 4 데이터가 Stage 
5보다는 높은 정확도를 보여주었고, 제안된 모델 역

시 Stage 4에서 가장 좋은 평균 F1 점수(0.9373) 및 

AUROC(0.9545)를 보여주었다. 따라서, 혈액검사 수

치 정보는 코로나 중증도 예측에 중요한 예측 변수

로 활용될 수 있으나 환자의 현재/과거 병력정보는 

크게 영향력을 미치는 변수는 아님을 확인할 수 있

었다. 
그림 4는 제안된 다층 스태킹 앙상블 모델에서 

가장 좋은 AUROC 점수를 보여주었던 Stage 4 데이

터의 ‘경증’, ‘중증’, ‘최중증’ 등 3개의 임상 중증도

에 대한 AUROC Curve 그래프이며, 표 6은 3개의 

임상 중증도에 대한 정밀도, 재현율, F1 점수이다.

(a) 경증 (b) 중증 (c) 최증증
(a) Mild (b) Serve (c) Very serve

그림 4. AUROC 곡선 기반 중증도 클래스 별 성능 평가
Fig. 4. AUROC curve based on performance evaluation
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표 6. 제안된 모델의 정밀도, 재현율, F1-Score(Stage 4)
Table 6. Precision, Recall, F1-Score for proposed model
(Stage 4)

Precision Recall F1-Score Support
Mild 0.9323 0.9618 0.9468 1437
Severe 0.8712 0.8263 0.8482 180
Very
severe

0.9027 0.9524 0.9269 78

Average 0.9027 0.9135 0.9073 1695

3개의 임상 중증도에 대한 결과에서는 일상생활

에 지장이 없거나 산소치료가 필요 없어 자가격리

로 치료가 가능한 ‘경증’ 클래스와 사망 또는 인공 

폐, 혈액 펌프 등의 기구를 이용한 중환자 치료가 

필요한 ‘최중증’ 클래스의 경우 비교적 높은 F1 점
수 및 AUROC를 보였으나 ‘중증’ 클래스의 경우에

는 상대적으로 낮은 결과를 보였다. 이는 1,695개의 

테스트 데이터셋 대부분이 ‘경증’ 클래스에 분포되

어 있으며, 최중증의 경우에는 사망 또는 심각한 치

료와 관련된 환자로서 데이터의 수치적 패턴이 비

교적 명확하기 때문으로 판단된다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 의료 자원이 제한된 코로나19 확
산 상황에서 환자의 문진 데이터, 임상 소견 데이터 

등 비교적 빠르게 확보할 수 있는 데이터를 기반으

로 환자의 조기 분류가 가능한 임상 중증도 예측 

모델을 제시하였다. 특히 5,651명의 대규모 코로나

19 환자 데이터를 기반으로 모델을 구축하였으며, 
데이터 사용 전략 및 재귀적 특징 제거 방법을 통

해 선별된 특징만 사용하는 방법을 제시하였다. 또
한 단일 모델의 편향성을 줄이기 위해 다층 형태의 

스태킹 앙상블 모델을 제시하여 단일 모델보다 코

로나19의 중증도를 정확하게 예측할 수 있었다. 하
지만 ‘경증’, ‘중증’, ‘최중증’으로 구분된 임상 중증

도 예측에서 극도로 치우친 데이터로 인해 중증 사

례를 예측하는 성능이 예상보다 낮다는 한계점이 

발견되었다. 또한 국내 환자의 데이터만 활용하였기 

때문에 다른 인종 환자의 경우에 대한 일반화 가능

성이 포함되지 않았다.
향후 연구에서는 다른 인종의 환자 데이터를 비

롯한 다양한 데이터 세트에 대하여 AI 모델을 적용

할 계획이다. 또한 일반 사용자가 쉽게 사용할 수 

있으며 데이터 업데이트를 통해 추가 데이터 확보

가 가능한 웹 애플리케이션 기반의 시스템 확장연

구를 진행할 예정이다.
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