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1. INTRODUCTION 
 

 

1.1. Background information 

 

코로나-19(COVID-19) 진단은 SARS-CoV-2에 대한 역 전사 

중합효소 연쇄반응(RT-PCR, 바이러스 유전자를 실시간으로 

증폭시키는 방법) 테스트를 통해 광범위하게 이루어진다(Earnest et al., 

2022). 코로나-19 진단 시 양성 여부를 결정하는 것은 Cycle 

Threshold values, 흔히 Ct values로 일컬어지는 측정치이다. Ct 

values는 유전자 증폭을 몇 차례 거쳤을 때 특정 역치 값(threshold) 

이상으로 상승되어 바이러스 감염을 확정할 수 있을 때까지 걸린 증폭 

사이클 수를 의미하여 바이러스 부하(viral load)와 반비례한다(Tom 

MR, Mina MJ, 2020). 코로나-19 진단키트의 Ct values 양성 역치 

값은 각 키트별로 표적 유전자(target gene)와 사용 장비의 차이를 

고려하여 키트 제조 회사가 결정하므로 고유한 값이 존재한다. 

 Ct values는 코로나-19 전염성 및 감염력과 연관이 있다는 선행 

연구들이 다수 존재하며(Aranha et al., 2021; Marks et al., 2021), 특히 

감염된 개인에게서 시간에 따라 체내 바이러스 부하가 줄어듦에 따라 그 

값이 커지는 경향을 띤다. Ct values는 이렇듯 바이러스 부하와 

반비례한다는 점, 전염성/감염력과의 연관성, 그리고 코로나-19 진단과 

동시에 측정 및 기록되는 값으로 즉각적인 활용이 가능하다는 특장점이 

있다. 이러한 특장점들로 인해 코로나-19에서 공중 보건 의사 결정을 

위한 Ct values의 유용성에 관한 연구들이 전세계적으로 활발히 

이루어지고 있다(Waudby et al., 2021; Rodríguez et al., 2021). 

대한민국은 코로나-19 이전에도 2009년 신종 플루의 대유행 때 

real-time PCR을 대규모로 보급한 이후 계속해서 감염병 진단에 

활용해왔다. 덕분에 세계에서 가장 빠른 속도로 진단 키트를 제작하여 

코로나-19에 신속하게 대응할 수 있었다(이진수, 2020). 

대한진단검사의학회에서 제작한 “코로나바이러스감염증-19 검사실 

진단 지침”을 통해 국내에는 코로나19 발생 초기부터 현재까지, 모든 

의료기관 및 검사기관에서 시행한 전체 검사자의 Ct values 측정값 

정보가 존재한다. 그러나 국내에서는 Ct values가 거의 진단 분야에만 
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사용되어 왔고, 임상적 특징을 확인하려는 시도는 있었으나(안선욱 등, 

2021; Suh et al., 2020) 대상 집단의 수가 적고 그 외에 예측, 전파력 

등에 관한 연구는 이루어지지 않았다. 

신규 확진 수 예측과 보건 및 감염병 대응전략은 전세계적으로 

코로나19 발생 초기부터 현재까지 주간감염재생산지수(time-varying 

reproduction number, Rt)에 의존해오고 있다(Tizzoni et al., 2022; 

Hoque et al., 2022). Rt값의 정의는 1명의 확진자가 추가 확진자를 몇 

명 만들어냈는지 나타내는 지표로, 그 값이 1을 넘으면 유행이 확산하고 

있다는 뜻이다. 그러나 Rt 추정은 일주일 미만으로 줄이기 어렵고(Lin 

et al., 2022), 그 정의 및 계산식 상 감염경로를 파악해야 정확한 

추정이 가능하므로(유명수 등, 2021; 정재웅 등, 2020) 대규모 확진 

등으로 확진 환자가 급증하여 역학조사가 제대로 이루어지지 않을 경우 

예측 효용성이 저하된다. 예측하지 못한 대규모 확진은 자원 및 인력 

부족과 위·중증 및 사망위험을 높일 수 있으므로, Rt의 한계를 보완할 

수 있는 새로운 지표로 대한민국 코로나-19 신규 확진 예측 모형을 

개선할 필요가 있다. 

공중 보건 의사 결정을 위한 Ct values의 유용성은 현재 많은 

토론과 논쟁의 주제이며(Hay et al., 2021), Ct values 분포를 활용하여 

코로나-19 확진 양상을 예측한 연구들이 국제적으로 활발히 

이루어지고 있다. 그 중 다수의 예측 연구에서 Ct value가 Nowcasting 

혹은 Rt와 결합하여 확진 양상 예측 모델을 보완하는 형태로 활용될 수 

있음을 보였다(Lin et al., 2022; Khalil et al., 2022; Alizon et al., 2022).  

본 연구에서는 Ct values 분포가 Rt와 달리 감염경로 확인에 

구애받지 않는다는 점에 착안하여, Rt의 한계를 보완할 수 있는 

지표임을 확인하고자 하였다. 이를 통해 개선이 필요한 대한민국 

코로나-19 확진 양상 예측 모형에 새로운 지표로 Ct values의 활용 

가능성을 제시하고자 하였다. 

 

1.2. Systematic review 

 

Ct values를 활용한 코로나-19 모니터링 및 예측 연구 동향을 

살펴보기 위하여 체계적 문헌 고찰(Systematic Review)을 수행하였다. 

체계적 문헌 고찰은 최신 동향을 반영하기 위해 2020년 2월부터 
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2022년 9월 30일까지의 총 세 번의 시기(2021년 11월 30일, 2022년 

3월 31일, 2022년 9월 31일)에 걸쳐 이루어졌다. 국제 

database(DB)는 PubMed, MedLine, Cochrane Library, Embase를 

선정하였고 국내 database(DB)는 KISS, RISS, KOREAMED를 

선정하였다. 문헌 검색에 사용된 검색식과 문헌 선택 과정은 다음과 

같다(Table 1)(Figure 1). 

국내 DB에서 69편, 국외 DB에서 11,879편을 합쳐 총 11,948편의 

문헌이 검색되었다. 이 중 중복 논문 4,697편을 제거한 후 제목과 

초록의 내용을 확인하여 주제와 관련 없는 논문 4,212편, 중재가 

부적합한(Ct value를 주로 활용한 것이 아닌) 논문 2,805편을 1차로 

제외하였다. 이후 논문 전체 내용을 확인하여 연구의 결과가 

부적합한(검사방법 효용(새로운 키트의 유용성 소개 혹은 진단검사의 

문제점 분석), 염기서열 분석 등) 논문 130편, 연구 출판범위 부적합(비 

영어권논문, 학회발표 등) 22편을 2차로 제거하였다. 최종적으로 분석에 

포함된 논문은 82편이었다. 

최종 선정된 문헌 82편의 내용을 연구 국가, 검체 유형, 변이 

바이러스(Variants of Concern, VOCs)포함, 연구대상 시기, 연구대상 수, 

표적유전자, 주요 결과로 정리하였다(Appendix table A). 항목에 

해당하는 내용을 문헌 및 supplementary files에서 찾을 수 없는 

경우는 “NA”로 표기하였다. 체계적 문헌 고찰 결과 총 36개국에서 

연구가 이루어져 다양한 국가에서 활발히 Ct values를 통한 코로나-19 

모니터링 및 예측 분석을 하고 있다는 것을 알 수 있었다. Ct values를 

활용한 연구의 주요 결과는 확진 환자의 임상적 특성에 관한 것이 

38편(46.3%)으로 가장 많았으며, 향후 확진 양상 예측과 관련된 

경우는 11편 (13.4%), 폐수 및 하수 기반의 모니터링 연구는 

14편(17.1%), 유전체 연구 7편(8.5%), 진단 연구와 사회학적 연구는 

각각 6편(7.3%)이었다. 또한 58편(70.7%)의 연구가 변이 바이러스 

등장 이전 시기에 수행되었고, 61편(74.4%)의 연구가 일부 병원 

환자들을 대상으로 한 것으로, 국가 수준에서 변이 바이러스 등장 

시기를 포함한 분석한 예측 연구는 2편(2.4%)에 불과하였다. 

본 연구와 기존 Ct values 기반 코로나-19 관련 Forecasting 

연구들을 비교 및 대조하기 위한 대조표(Table 2)를 작성하여 연구기간, 

변이바이러스 포함 여부, 연구대상의 인구집단 대표 여부, 표적유전자, 
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방법론 및 Ct values를 통한 예측결과에 대해 서술하였다. Ct values를 

이용한 지역사회 유행병 양상 예측 및 감시가 가능하며(Hay et al., 

2021; Andriamandimby et al., 2022; Walker et al., 2021), 연구 결과는 

신규 확진 수 예측 관련이 5편, 코로나-19의 임상적 예후(중증 진행률, 

사망률) 예측이 6편이었다. 신규 확진 수 예측 연구에서 사용한 

방법론은 정적 추정을 사용한 연구가 2편(Yin et al., 2021; Phillips et 

al., 2022)과 동적 추정을 사용한 연구가 3편(Lin et al., 2022; Khalil et 

al., 2022; Alizon et al., 2022)이었으며, 정적 추정을 통한 예측 결과와 

동적 추정을 통한 예측 결과에 차이가 존재하였다. 정적 추정 결과는 

14일 이상의 시차를 두고 Ct values와 신규 확진 수의 연관성이 

추정되었고, 동적 추정 결과는 7일 이하의 시차를 두고 Ct values가 

신규 확진 수를 예측하였다. 

체계적 문헌 고찰 결과, 변이 바이러스 등장 시기를 포함한 

인구집단 수준의 Ct values 분포를 활용한 코로나-19 

예측(Forecasting) 연구가 미비하며, 사용한 추정 기법에 따라 예측 

결과에 차이가 있음을 알 수 있었다. 이에 본 연구에서 인구집단 수준의 

국내 Ct values 데이터로 정적 추정과 동적 추정 기법을 모두 활용한 

신규 확진 예측 연구를 수행하여 이러한 미비점을 보완하고자 하였다. 
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Table 1. Search terms used in national/international database 
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Figure 1. Flow diagram of literature and selection criteria 
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Table 2. Comparison with previous forecast studies 
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1.3. Study objective 

 

연구 목표는 다음과 같다. 먼저 코로나-19 유행 시기별 Ct value 

시계열 분포를 통해 Rt와 Ct value를 비교하고, Ct value가 실제 신규 

확진을 예측할 수 있을지 시각적으로 확인하였다. 그 다음, 코로나-19 

유행 시기별 Ct value를 활용한 코로나 확진 양상에 대한 시계열 분석 

기반 예측을 시차가 반영된 정적, 동적 추정 기법을 모두 활용하여 

몇일의 시차를 두고 가장 예측력이 높은 지 확인하였다. 
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2. METHODS 

 

 

2.1. Study design 

 

이 관찰 단면 연구는 역학에서 관찰 연구의 보고 강화(STROBE) 

진술에 따라 수행되고 문서화되었다. 

 

Study site 

 

국가기관인 질병관리청(협조 당시 질병관리본부)과 

대한진단검사의학회가 공동으로 주관하여 2020년 2월 7일 ~ 2021년 

12월 31일까지 약 2년간 대한민국의 총 182개 의료기관 및 

검사전문기관에서 수행된 전 국민 대상 코로나-19 진단 결과(코로나-

19 감염 의사환자, 감염 확진자 접촉자, 또는 원인불명 폐렴으로 

진단받고 코로나-19 real-time RT PCR을 시행한 환자의 의무기록)를 

대상으로 하였다. 

 

Specimen collection and testing 

 

11개 회사의 진단키트 제품(SD 바이오센서, SML 제니트리, 

랩지노믹스, 로슈, 바이오니아, 바이오세움, 바이오코아, 씨젠, 

오상헬스케어, 캔서롭, 코젠바이오텍)을 이용한 진단검사가 시행되었다. 

진단검사는 코로나-19 유전자(Real-time RT-PCR) 검사를 

의미한다. 국내 RT-PCR 프로토콜은 질병관리청과 WHO의 지침을 

기준으로 E 유전자를 선별 검사(screening test), RdRp 유전자를 확인 

검사(confirmatory test)로 사용하는 2단계 해석 알고리즘을 

사용하므로, 본 연구에서는 Ct value RdRp를 대표 Ct value로 분석에 

사용하였다. 

확진환자(Confirmed case)는 임상양상에 관계없이 진단을 위한 

검사기준에 따라 감염병 병원체 감염이 확인된 자를 의미하며, 본 

연구에서는 확진환자 중 신규 확진 수 예측이라는 목적에 맞게 기확진 

환자를 제외하고 신규 확진 환자(신환)만 확진 환자로 정의하였다. 
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코로나-19 유행 시기 구분 

 

질병관리청에서 발간한 “주간 건강과 질병‧제15권 제7호(2022. 2. 

17.) 국내 COVID-19 확진자 2년 발생 보고서”를 기준으로 국내 

코로나-19 유행 시기를 구분하였다. 

제1기는 2020년 1월 20일부터 8월 11일까지이며, 제2기는 

2020년 8월 12일부터 11월 12일, 제3기는 2020년 11월 13일부터 

2021년 7월 6일까지, 제4기는 2021년 7월 7일부터 2022년 1월 

19일까지에 해당한다. 

 

2.2. Data source 

 

대한진단검사의학회 코로나-19 양성결과 자료 

 

2020년 2월 7일 ~ 2021년 12월 31일까지 대한진단검사의학회 

신종 코로나바이러스 대책위원회에서 발간한 “코로나바이러스감염증-

19 검사실 진단 지침＂에 따라 코로나-19 진단 검사를 수행하고 

입력된 자료를 사용하였다. 학위논문 연구목적에 맞게 

대한진단검사의학회로부터 자료제공 허가와 1차 자료 연구책임자로부터 

제공 심의를 통해 자료를 제공받았다. 검사기관, 검사일, 기관시도, 연령, 

성별, 검사키트 정보, 검체 종류, 표적유전자 Ct value, 환자구분에 관한 

변수를 포함하며, 사용할 자료는 개인식별정보가 제거된 상태였다. 

 

서울대학교 아시아연구소 COVID-19 dataset 

 

서울대학교 아시아연구소(SNUAC)의 아시아지역 정보센터(ARIC) 

홈페이지에서 이용 가능한 공개된 자료인 국내 코로나-19 

자료(‘USABLE KOREA DATA: COVID_KOREA’)로, 2020년 2월 7일 

~ 2021년 12월 31일까지 일별 확진 현황 자료를 추출하여 사용하였다. 

 

Our World in Data COVID-19 dataset 

 

Our World in Data 홈페이지에서 이용 가능한 공개 자료인 ‘국제 
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코로나-19’ 자료로, 2020년 2월 21일 ~ 2021년 12월 31일까지 

대한민국 일간 감염 재생산지수(Rt) 값을 추출하여 사용하였다. 

 

2.3. Sample size 

 

연구 대상 검체 선택 과정은 다음과 같다(Figure 2). 총 

884,853건의 코로나-19 양성 진단 결과 자료 중 신환(첫 검체로 

초진)이 아닌 경우 314,886건, 양성 판독 수치 부적합(키트 별 

양성으로 판독하는 수치에 벗어난 Ct value 측정치 기록사례)으로 위 

양성 의심 사례 23,535건이 제외되었다. 이후 본 연구에서 사용하는 Ct 

value RdRp 값이 누락된 경우 34,648건과 연령을 1-100세로 

한정하여 21,926건을 제거하였다. 마지막으로, Ct value는 진단 

키트별로 고유의 양성 판독 수치가 존재하므로 사용된 진단 키트를 알 

수 없는 경우 735건을 제거하여 최종적으로 489,133건이 분석에 

포함되었다. 

성별, 핵산추출방식, 유전자증폭장비, 검체채취부위, RdRp 이외의 

Ct value 변수에도 missing이 있었으나, 이러한 결측을 모두 삭제하면 

오히려 유효한 sample size가 과하게 줄어들어“Ct value의 분포를 

활용한다”는 연구목표를 저해할 가능성이 있었다. 그러므로 이러한 

결측을 남겨 두되, 각 변수에 따른 Ct value 분포를 확인하는 분석 

시에는 각 변수에 존재하는 결측을 제외하고 분석하였다.
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Figure 2. Flow diagram of sample selection
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2.4. Statistical analysis 

 

Descriptive statistics for diagnostic test results 

 

먼저 분석에 포함된 연구 대상 검체의 진단검사 결과를 전반적으로 

파악하기 위해 진단검사 결과의 각 변수에 대한 기술통계 표 및 

그래프를 제시하였다. 대상자의 인구학적 정보, 계측 정보 및 검사실 

검사 결과를 연속형 변수는 평균 ± 표준편차(SD), 4분위수(25%, 50%, 

75%로 나타내고 범주형 변수는 빈도 및 퍼센트로 나타내었다. 여러 Ct 

values의 분포를 한 눈에 파악하기 위해 violin plot을 사용하였다. 

 

Distribution patterns of Ct values in Korea 

 

신규 확진 예측에 Ct value의 활용을 재고하기 위해 그 분포를 다른 

수치들과 파악하여 분석 이전의 시각적 확인을 할 필요가 있었다. 두 

가지의 그래프를 통해 코로나-19 유행 시기별 인구집단 수준의 Ct 

value 분포 양상을 각각 Rt(감염재생산지수)와 신규 확진 수와 함께 

시계열 그래프로 나타내었다. 

첫 번째 그래프에서는 유행 시기별 Ct value, Rt 분포를 비교하였다. 

Ct value는 진단검사 개인 결과를 주별(weekly)로 통합한(aggregated) 

median 값을, Rt는 Our World in Data 공개자료에서 얻은 일별 Rt 값을 

주별(weekly)로 통합한 값을 사용하였다. 이를 통해 Ct value가 Rt와 

비교해 예측할 만한 가치가 있는지, 있다면 어느 시기에 더 예측 효용이 

좋을지 시각적으로 확인하였다. 

그 다음 두 번째 그래프로 유행 시기별 Ct value, 신규 확진 수가 

함께 나타난 분포에 방역정책 강화/완화 시기를 표시하였다. Ct value는 

진단검사 개인 결과를 일별(daily)로 통합한 median 값을, 신규 확진 

수는 서울대학교 아시아연구소(SNUAC) 공개자료에서 얻은 일별 신규 

확진 수 자료를 사용하였다. 이 그래프로 Ct value가 신규 확진을 

예측할 수 있는 지표인지, 방역정책 양상이 변화함에 따라 영향을 

받는지 확인하였다. 
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Forecasting the number of newly confirmed cases based on the 

Ct values 

 

앞서 두 가지 분포 그래프를 통해 확인한 Rt의 한계와 Ct의 신규 

확진 예측지표로의 효용을 확인한 후, Ct value의 실제 예측력을 

확인하기 위한 통계적 분석을 진행하였다. Ct value가 몇일의 시차를 

두고 가장 예측력이 높은 지 확인하기 위해 신규 확진 수를 예측할 때, 

time-lag(시차)를 반영한 두 가지 분석 기법을 사용하였다. 하나는 

단순 선형회귀모형, 다른 하나는 Distributed Lag Model(시차분포모형) 

[DLM]이다. 

먼저 정적(static) 추정 기법인 단순 선형회귀모형으로 독립변수인 

Ct value에 time lag를 주어 종속변수인 신규 확진 수가 어느 시차에 

가장 유의하게 예측되는지 확인하였다. 이후 시차에 따른 Adjusted R-

sqaure 값과 회귀 계수의 변화를 확인하여 시간 변화에 따른 효과가 

있는지 파악하였다. 모형에서 시차(time lag)는 선행 연구를 통해 

밝혀진 코로나-19 바이러스의 최대 잠복기인 14일(Li et al., 2020)까지 

반영하였다. 

그 다음, 시계열 자료 특성에 맞는 동적(dynamic) 추정 기법인 

DLM을 사용하여 시간적 변동에 따른 효과를 제거하고, 며칠까지의 

시차에 가장 유의하게 신규 확진 수가 예측되는지 확인하였다. DLM은 

시계열 회귀 모형 중 유한 개의 독립변수(예측변수, 설명변수)의 

현재값과 과거값(lagged variables)을 이용하여 종속변수(예상변수, 

반응변수) y를 예측하는 동적 추정 기법이다(Hamilton, 1994). 시계열 

자료에 대한 회귀 예측은 주로 ARIMAX 모형(Autoregressive 

Integrated Moving Average Exogenous Model) 으로 수행되는데, 해당 

모형은 독립변수로 종속변수의 시차변수가 포함되고 외생 변수로 X가 

존재하는 모형이다(나종화, 2020). 본 연구의 목적 상 Ct values의 

현재값 및 과거값이 독립변수에 포함되고 종속변수는 신규 확진 수로 

규정되므로 연구목적에 부합하는 시계열 회귀 모형인 DLM을 

사용하였으며, 수식은 다음과 같다. 

 

 

시차 T를 유한하게 규정할 경우 DLM은 유한시차모형(Finite 
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Distributed Lag model; FDL model)이 된다. 본 연구에서는 

선형회귀분석과의 비교를 위해 동일한 시차인 14일로 모형을 

규정하였으므로, DLM 분석 이전에 시차를 결정하기 위한 

교차상관분석(Cross-Correlation Function analysis, CCF)은 수행하지 

않았다. 수식에서 추정계수 𝛽0은 충격승수(impact propensity, impact 

multiplier)로, 독립변수의 현재 값이 종속변수의 현재 값에 미치는 

효과를 의미한다. 추정계수 𝛽1과 𝛽2 , … 𝛽𝑛은 지연승수로, 독립변수의 

과거 값이 종속변수의 현재 값에 미치는 효과(독립변수의 현재 값이 

종속변수의 미래 값에 미치는 효과)를 의미한다. 따라서 독립변수가 1 

단위 변화할 때 종속변수의 모든 미래값에 영향을 미치는 

장기효과(Long Run Propensity(LPR))는 해당 시차까지의 모든 승수를 

더한것인 ( 𝛽0+𝛽1+𝛽2 +…+ 𝛽𝑛) 로, 총승수(total propensity)로도 

불린다(Jenkins, & Box, 1976). 시간적 변동에 따른 효과를 제거하여 

정상성(Stationarity)을 확보하기 위해 사전 검정으로 Augmented 

Dickey-Fuller test(ADF) 기법을 사용한 단위근 검정(Unit root 

test)을 한 후, 비정상 시계열은 로그 변환 및 차분(Differencing)을 

통해 정상 시계열로 변환하여 분석을 진행하였다. 

두 모형 모두 Ct value는 진단검사 개인 결과를 일별(daily)로 

통합한 median 값을, 신규 확진 수는 서울대학교 아시아연구소(SNUAC) 

공개자료에서 얻은 일별 신규 확진 수 자료를 사용하였다. 또한 두 모형 

모두 전체 시기, 유행 시기(제1기, 제2기, 제3기, 제4기)에서 각각 

분석을 진행하여 어느 시기에 가장 예측이 잘 되었는지 확인하였다. 

DLM(FDL model)을 통한 예측 분석을 수행한 이후, 예측 모형이 잘 

적합 되었는지 판단하기 위한 사후 검정으로 Breusch–Godfrey test 

기법을 사용한 자기상관 검정(Autocorrelation test)을 수행하였다. 

p 값이 0.05 미만인 경우를 통계학적으로 유의하다고 판단하였으며, 

모든 그래프 및 통계분석은 STATA(버전 17)로 수행하였다. 

 

Ethics Statement 

 

This study was approved by Seoul National University 

institutional review board (IRB No. E2206/004-001).  
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3. RESULTS 

 

 

3.1. Descriptive statistics for diagnostic test results 

 

분석에 포함된 연구 대상 검체의 진단검사 결과를 전반적으로 

파악하기 위해 진단검사 결과의 각 변수에 대한 기술통계 표(Table 

3)를 구성하였다.  

검사기관, 연령 및 성별에 대한 결과로는 총 489,133건의 양성 

건수 중 대부분인 446,653건(91.32%)이 검사전문기관에서, 

42,480건(8.08%)이 의료기관에서 이루어졌다. 검체 채취 시/도로 

구분한 결과, 서울특별시가 202,328건(41.36%)으로 가장 높았고, 다음 

순위로는 경기도가 147,503건(30.16%), 인천광역시가   

56,017건(11.45%), 부산광역시가 37,511건(7.67%)으로 그 뒤를 

이었고, 가장 적은 곳은 전라남도로 28건이 전부였다. 그러나 이는 

검사기관 및 의료기관의 소재지에 의한 것으로, 확진 환자들의 실제 

거주지/발생지와는 차이가 존재한다. 연령 평균은 42.05세, 4분위수는 

각각 26세(25%), 42세(50%), 59세(75%) 였다. 성별은  

245,147건(50.12%)이 남성, 223,741건(45.74%)이 여성으로 남성이 

약간 더 많았다. 

키트에 관련된 결과는 다음과 같다. 사용된 진단키트는 ㈜씨젠이 

293,004건(59.90%)으로 절반을 넘게 차지하였고, 다음 순위로는 

㈜바이오세움이 97,250건(19.88%), SD바이오센서㈜가 

75,664건(15.47%), ㈜코젠바이오텍이 22,049건(4.51%)으로 그 뒤를 

이었다. 유전자 증폭장비는 CFX96 Real-time PCR이 거의 

모든(99.16%) 검사에서 사용되었으며, 검체의 종류는 

인후도말(NPS/OPS)이 246,722건(50.44%)으로 가장 많이 사용되었고, 

나머지는 비인두도말(NPS)이 224,198 건(45.84%), 객담이 

13,949(2.85%)건으로 대부분 사용되었다. 

Ct value에 관련된 결과는 Ct value E, RdRp, N의 분포를 한 눈에 

파악할 수 있는 violin plot을 통해 나타냈다(Figure 3). Violin plot은 

커널 밀도 곡선(Kernel Density Curve)와 box plot을 합친 형태로 단일 

변량, 연속형 데이터의 분포를 카테고리 값에 따른 각 분포의 실제 
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데이터 또는 전체 형상을 보여준다는 장점이 있다(Hintze, J. L., & 

Nelson, R. D., 1998). Violin plot을 통해 세 가지 Ct value가 모두 

비슷한 분포 형태를 지니며, 값이 10-20 사이에 주로 많이 분포하는 

특징 또한 관찰되었다.  

각 진단검사 결과 변수 별 Ct value의 시계열 분포 그래프는 

Appendix B에서 확인할 수 있다. 
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Table 3. Descriptive statistics for diagnostic test results of samples 
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Figure 3. Violin plot of Ct value E, RdRp, and N  
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3.2. Distribution patterns of Ct values in Korea 

 

Time series distribution graph of Ct values RdRp and 

Reproduction rate (Figure 4) 

 

Ct value가 Rt와 비교해 예측할 만한 가치가 있는지 확인하기 위해, 

코로나-19 유행 시기별 Ct value의 분포를 Rt(감염재생산지수)와 함께 

시계열 그래프로 나타냈다. Ct value의 축 척도는 Rt와 직관적으로 

비교하기 위해 역-척도를 사용하여, 값이 낮을수록(viral load가 

높을수록) 그래프가 상승하는 형태를 띤다. 

전체 시기에서 Rt와 Ct value의 그래프 형태는 비슷한 모양을 

띠므로, Ct value가 새로운 신규 예측 지표로 활용될 가능성을 나타낸다. 

제1기는 2020년 1월 해외유입 확진 발생을 시작으로 대구, 경북 

지역 신천지 관련 및 의료기관, 종교시설 등에서 확진 사례가 증가한 

시기를 의미한다. 이 시기의 확진 양상은 주요 감염경로가 신천지 

관련(35.7%) 이었으며 그 외에 지역집단발생(26.9%), 

해외유입(17.6%), 지역사회접촉 1,406명(9.6%) 순으로(양성찬 등, 

2022) 감염경로 파악이 잘 되었던 시기이다. 이 시기의 Rt와 Ct 

value를 비교해 보면, 1기 중반 이전에는 Rt의 경우 대체로 역치 값인 

1보다 낮은 상태를 유지하며 상승-하락을 반복하는 형태를 보인다. Ct 

value 또한 viral load가 대체로 낮은 값(Ct value>25)(Aranha et al., 

2021)을 유지하면서 상승-하락을 반복하는 형태를 보인다. 1기 중반 

이후에는 Ct value와 Rt 모두 1기 중반 이전에 비해 절대적으로 상승된 

형태(Ct value의 값은 하락할 경우 그래프 형태가 상승)를 띤다. 따라서 

Ct value와 Rt가 매우 유사한 형태를 띠는 시기로 판단할 수 있다. 

제2기는 수도권 종교시설 및 도심 집회 등으로 소규모 및 중간규모 

집단이 다수 발생한 시기를 의미한다. 이 시기의 확진 양상은 주요 

감염경로가 지역집단발생(55.9%), 지역사회접촉(18.3%), 감염경로 

조사중(14.5%) 순으로(양성찬 등, 2022) 1기에 비해 감염경로가 

파악되지 않은 경우가 14.5%로 증가된 시기이다. 이 시기의 Rt와 Ct 

value를 비교해 보면, Ct value가 viral load가 대체로 높은 값(Ct 

value≤25)을 유지하는 데 비해 Rt는 역치 값인 1보다 낮은 시기가 

다소 길다. 따라서 이 시기에서는 Ct value와 Rt 형태 간에 약간의 
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차이가 존재한다. 

제3기는 수도권을 중심으로 교정시설, 의료기관, 종교시설 등 

집단이 다수 발생한 시기를 의미한다. 이 시기의 확진 양상은 주요 

감염경로가 지역집단발생(38.2%), 지역사회접촉(34.5%), 감염경로 

조사중(22.5%) 순으로(양성찬 등, 2022) 2기에 비해 감염경로가 

파악되지 않은 경우가 22.5%로 더욱 증가된 시기이다. 이 시기의 Rt와 

Ct value를 비교해 보면, Ct value는 3기 초반을 제외하면 viral load가 

높은 값(Ct value≤25)을 유지하면서도 평균적으로 1기, 2기에 비해 

viral load가 더 높은 값(Ct value≤23)을 띤다. 그에 반해 Rt는 앞선 

1기, 2기에 비해서 역치 값인 1에서 크게 변동이 없다. 따라서 이 

시기에서는 Ct value와 Rt 형태 간에 차이가 뚜렷하게 존재한다. 

제4기는 수도권 및 대도시 중심의 확진자 발생이 지속되었으며, 

예방접종력 효과 감소, 델타, 오미크론 등 변이바이러스의 출현 및 

우점화로 확진자 수가 증가한 시기를 의미한다. 이 시기의 확진 양상은 

주요 감염경로가 지역사회접촉(46.4%), 감염경로 조사중(32.8%) 

지역집단발생(18.6%) 순으로(양성찬 등, 2022) 감염경로가 파악되지 

않은 경우가 32.8%로 더욱 증가되었을 뿐만 아니라, 주요 감염경로의 

두 번째를 차지하여 3명 중 1명 꼴로 감염경로 파악이 되지 않은 

시기이다. 이 시기의 Rt와 Ct value를 비교해 보면, Ct value는 viral 

load가 제1기부터 지속적으로 증가하여 그 어느 시기때보다도 높은 

값(Ct value≤20)을 유지하는 형태를 띤다. 반면 Rt는 3기에 비해서는 

변동이 더 크고 역치 값인 1보다 대체로 높은 값을 유지하지만, 이는 

역치 값인 1에서 크게 변동이 없다. 

제1기부터 4기까지 일 평균 확진 수는 꾸준히 증가하였고(양성찬 

등, 2022), 감염 경로가 파악되지 않는 경우도 꾸준히 증가하였다. 현재 

신규 확진의 예측 지표로 사용되는 Rt는. 꾸준히 증가하는 확진 수를 

반영하기에 한계를 보이며, 감염 경로가 파악되지 않는 경우가 증가함에 

따라 이 한계가 더욱 명확하게 확인된다. 특히 제3기, 4기에서 4차 

대유행과 신규 확진 수가 급증하던 시기가 분명 존재하였는데도 Rt 

값의 변동이 심하지 않아 이는 확진 양상을 제대로 반영하지 못하고 

있다고 볼 수 있다. 이는 서론에서 Rt의 정의 및 계산식 상 감염경로가 

파악되지 않으면 정확한 추정이 불가능하다는 것과 일맥상통한다. 반면 

Ct value의 경우, 전체적인 상승/하락의 형태가 Rt와 매우 유사하면서도 
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감염경로 파악과 관계없이 제1기부터 4기까지 viral load가 꾸준히 

증가하여 일 평균 확진 수의 양상을 반영한다고 할 수 있다. 
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Figure 4. Time series distribution graph of Ct value RdRp and Reproduction rate (by week) 
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Time series distribution graph of Ct value RdRp and number of 

newly confirmed cases (Figure 5) 

 

앞서 Ct value가 Rt와 비교하여 확진 양상을 반영하는 지표가 될 수 

있다는 것을 확인하여, 나아가 실제 확진 수를 예측할 수 있을지, 

방역정책 양상이 변화함에 따라 영향을 받는지 확인할 필요가 있다. 

코로나-19 유행 시기 별 Ct value의 분포를 신규 확진 수 뿐만 아니라 

방역정책(사회적 거리두기 정책 변화 및 예방접종 정책 도입 등) 

강화/완화 시기를 함께 표시한 그래프를 생성하였다. 붉은 영역은 

방역정책이 강화되어 있는 시기, 푸른 영역은 방역 정책이 완화되어 

있는 시기를 나타낸다. 

제1기에 해당하는 붉은 영역은 2020년 3월 22일부터 시행된 

강화된 거리두기/5월 29일부터 (수도권)강화된 방역조치 시행에 

해당하며, 푸른 영역은 4월 20일부터 일부 조치 완화, 5월 7일부터 

시행된 생활 속 거리두기의 주요 방역 정책들이 반영되어 있다. 

제2기에 해당하는 붉은 영역은, 2020년 8월 28일부터 시행된 

거리두기 2.5단계 강화, 푸른 영역은 10월 11일부터 시행된 거리두기 

1단계로 완화의 주요 방역 정책들이 반영되어 있다. 

제3기에 해당하는 붉은 영역은, 2020년 12월 8일부터 시행된 

거리두기 2.5단계로 격상 및 특별방역조치 실시, 2021년 1월 4일부터 

시행된 전국 5인이상집합금지 조치, 2월 26일부터 예방접종 시작에 

해당하며, 푸른 영역은 2기에서 이어져온 2020년 10월 11일부터 

시행된 거리두기 1단계로 완화/2021년 4월 18일에 발생한 국내 첫 

델타변이 감염자부터의 기간에 해당한다. 

제4기에 해당하는 붉은 영역은 2021년 7월 12일부터 시행된 

수도권 거리두기 4단계로 격상, 10월 12일부터 3차 예방접종 시작, 

10월 23일 전국민 예방접종 70% 달성에 해당하며, 푸른 영역은 11월 

1일부터 시행된 단계적 일상회복 기간에 해당한다. 

모든 시기에서 신규 확진 수와 Ct value 값을 비교하면 큰 폭의 

신규 확진 수 상승 이전에 Ct value가 먼저 하락하는 경향을 보였다. 

또한 대체로 거리두기 강화 등 방역정책을 강화하면, 신규 확진 수에 

영향이 반영되기 이전에 Ct value 값이 먼저 상승하는 현상이 

관찰되었다. 반대로 거리두기 단계를 격상하거나 변이 바이러스가 
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등장하면 Ct value 값이 증가하고 뒤이어 일별 신규 확진 수가 감소하는 

형태가 관찰되었다.  

이를 통해 Ct value가 확진 수 변동 이전에 값이 변한다는 것과, 

방역정책 변화가 확진 수에 영향을 미치기   이전에 Ct value가 먼저 

영향을 받아 값이 변동한다는 것을 확인하였다.
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Figure 5. Time series distribution graph of Ct value RdRp and number of newly confirmed cases (by date) 
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3.3. Forecasting the number of newly confirmed cases based on 

the Ct values 

 

3.3.1. Static model: Simple Linear regression model 

 

코로나-19 유행 시기별 Ct value와 Rt, 신규 확진자 발생의 분포를 

비교한 결과 Ct value가 Rt에 비해 대유행 시기에 따른 분포 양상이 

유사하였고, 실제 신규 확진자 발생의 분포와도 비교하였을 때도 Ct 

value의 분포에 따른 확진자 발생 예측이 가능하다는 것을 확인하였다. 

이를 바탕으로 실제 Ct value를 통한 신규 확진자 발생 예측 분석을 

통하여 국가 단위 검사실 기반 감시체계 활용 가능성을 보고자 하였다. 

예측 분석을 위하여 먼저 단순 선형회귀모형을 통해 Ct value에 time 

lag(1일부터 14일 별)를 반영하여 신규 확진 수를 예측했다. 

전체 시기(2020. 02. 18. – 2021. 12. 31., 총 668일)를 대상으로 

분석을 진행한 결과, 모든 lag에서 유의하였고 그 중 11일 

lag(시차)에서 가장 강한 예측 설명력을 보였다(Figure 6, Table 3). 

11일 lag 이전에는 점차 예측 설명력이 증가하다가, 11일 lag를 

기점으로 이후부터는 예측 설명력이 점차 감소하였다. 

제1기 (2020. 02. 18. – 2020. 08. 11., 총 160일)를 대상으로 

분석을 진행한 결과, 당일(lag0)을 제외한 모든 lag에서 유의하였고 그 

중 9일 lag에서 가장 강한 예측 설명력을 보였다(Figure 7, Table 4). 

9일 lag 이전에는 점차 예측 설명력이 증가하다가, 9일 lag를 기점으로 

이후부터는 예측 설명력이 점차 감소하였다. 

제2기 (2020. 08. 12. – 2020. 11. 12., 총 79일)를 대상으로 분석을 

진행한 결과, 당일(lag0)을 제외한 모든 lag에서 유의하였고 그 중 5일 

lag에서 가장 강한 예측 설명력을 보였다(Figure 8, Table 5). 5일 lag 

이전에는 점차 예측 설명력이 증가하다가, 5일 lag를 기점으로 

이후부터는 예측 설명력이 감소하는 추이를 보였다(8일 lag 제외). 

제3기 (2020. 11. 13. – 2021. 07. 06., 총 222일)를 대상으로 

분석을 진행한 결과, 1일과 2일 lag를 제외한 모든 lag에서 유의하였고 

그 중 14일 lag에서 가장 강한 예측 설명력을 보였다(Figure 9, Table 

6). 14일 lag까지 지속적으로 예측 설명력이 증가하는(8일 lag 제외) 

양상을 보였다. 
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제4기 (2021. 07. 07. – 2021. 12. 31. 총 164일)를 대상으로 

분석을 진행한 결과, 1일과 2일 lag를 제외한 모든 lag에서 유의하였고 

그 중 10일 lag에서 가장 강한 예측 설명력을 보였다(Figure 10, Table 

7). 그러나 3일 lag 이전에는 점차 예측 설명력이 증가하다가, 3일 

lag를 기점으로 이후부터는 예측 설명력이 감소하는 추이를 

보였다(10일 lag 제외). 

해당 결과는 정적 추정의 결과로, 동시대적인 관계만을 파악하여 

단순히 어떤 시차의 Ct value가 신규 확진 수를 가장 잘 예측하는지에 

대한 결과이다. 그러나 시계열 자료의 특성 상 과거의 Ct value 값이 

미래의 Ct value 값에 영향을 줄 수 있다고 접근하는 동적 추정의 결과 

또한 제시할 필요가 있다.
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Table 4. Simple Linear regression results on number of newly confirmed cases by lagged Ct value RdRp (by date, all periods) 

 

Figure 6. Simple Linear regression graph on number of newly confirmed cases by lagged Ct value RdRp (by date, all periods) 
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Table 5. Simple Linear regression results on number of newly confirmed cases by lagged Ct value RdRp (by date, 1st periods) 

 

 

 
Figure 7. Simple Linear regression graph on number of newly confirmed cases by lagged Ct value RdRp (by date, 1st periods)
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Table 6. Simple Linear regression results on number of newly confirmed cases by lagged Ct value RdRp (by date, 2nd periods) 

 

 

 

Figure 8. Simple Linear regression graph on number of newly confirmed cases by lagged Ct value RdRp (by date, 2nd periods)
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Table 7. Simple Linear regression results on number of newly confirmed cases by lagged Ct value RdRp (by date, 3rd periods) 

 

 

 

Figure 9. Simple Linear regression graph on number of newly confirmed cases by lagged Ct value RdRp (by date, 3rd periods)
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Table 8. Simple Linear regression results on number of newly confirmed cases by lagged Ct value RdRp (by date, 4th periods) 

 

 

 

Figure 10. Simple Linear regression graph on number of newly confirmed cases by lagged Ct value RdRp (by date, 4th periods)
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3.3.2. Dynamic model: Distributed Lag Model (DLM) 

 

앞서 단순선형회귀 결과는 시계열의 정상성을 가정하지 않은 정적 

추정의 회귀 결과로, 동시대적인 관계만을 파악하여 단순히 어떤 시차의 

Ct value가 신규 확진 수를 가장 잘 예측하는지에 대한 결과이기에 

허위회귀(spurious regression)일 가능성이 있다. 특히 과거의 Ct value 

값은 viral load와 연관성이 높고 이는 전파력과도 이어지므로, 신규 

확진 수는 단순히 동시대적인 정적 추정의 결과로 예측하기 어렵다. 

따라서 과거의 Ct value 값이 미래의 Ct value 값에 영향을 줄 수 있는 

자료의 특성(시계열)을 반영한 동적 추정의 결과를 제시하고자 시계열 

분석 기법 중 하나인 시차분포모형(DML)에 14일 시차를 준 

유한시차분포모형(FDL model)을 활용하였다. 

모형 적용 전 사전분석으로, 독립변수와 종속변수의 회귀모형을 

추정 후, 독립변수와 종속변수 각각의 과거 값에 대한 단위근(Unit root) 

검정을 수행하고 정상 시계열로 변환하였다(Appendix C). 

 전체 기간을 대상으로 먼저 분석을 한 후, 코로나-19 유행 

시기(제1, 2, 3, 4기)별로 각각 분석하여 시간적 변동을 제거한 Ct 

value를 통한 신규 확진 수를 예측하였다. 효과추정치를 모든 시차에 

대해 구한 후, 가장 유의한 시차를 도출하였다. 모델 적용 후 자기상관 

검정 결과는 Appendix D에서 확인할 수 있다. 

Table 9는 시간적 변동에 의한 효과를 제거하고 본 각 시차에 대한 

회귀 계수(Coefficients)를, Table 10은 14일 장기효과추정치를, Figure 

11에서는 시기별 유의한 효과추정치를 보인 시차에 대해 나타내었다. 

시간적 변동에 의한 효과를 제거한 후 단순히 각 시차에서 회귀 

계수를 확인한 결과, 전체 시기와 제1기에서는 1일 lag에서 가장 

유의하였고 제2기, 제3기에서는 모든 시차에서 유의하지 않았으며, 

제4기에서는 2일 lag에서 가장 유의하였다(Table 9). 이 결과는 앞서 

단순선형회귀모형의 결과에서 정상 시계열만 가정한 결과로 정적 추정에 

해당한다. 정적 추정이라는 점은 동일하나, 단순선형회귀모형의 결과는 

5-14일의 시차에서 가장 잘 예측되었다는 점에서 시차가 비교적 더 

길었다.  

동적 추정으로 접근하여, 최대 잠복기를 반영한 14일 

장기효과추정치는 모든 유행 시기에서 유의하지 않았다(Table 10). 각 
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유행시기별로 언제 가장 유의한 예측 효과추정치를 보이는지 계산한 

결과, 전체 시기에서는 2일 lag까지, 제1기는 1일 lag까지, 제2기는 

모든 lag에서 유의하지 않았고, 제3기와 제4기는 모두 3일 lag까지 가장 

유의한 예측 효과추정치를 보였다(Figure 11). 제2기에서 유의하지 

않은 결과가 나온 것은 제 2기에 해당하는 기간이 너무 짧아서(n = 

79)일 가능성이 있다. 

사후분석으로 예측 모델이 잘 적합되었는지 확인하기 위해 자기상관 

검정을 수행한 결과(Appendix D), 전체 시기, 제1기와 2기는 

귀무가설(잔차 간 자기상관이 없다)을 기각하여 자기상관이 있었고, 

제3기와 4기는 귀무가설을 기각하지 못하여 자기상관이 없었다. 

그러므로 시계열 예측 결과가 제3기와 4기에서 가장 적합하다고 

판단하였다. 

따라서 제3기와 4기에서 효과추정치는 두 시기 모두 3일 lag까지가 

가장 유의하였으므로 Ct value가 3일 lag까지 반영되었을 때 신규 확진 

수를 가장 잘 예측한다고 할 수 있다. 
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Table 3. Finite Distribution lag model of the number of newly 

confirmed cases by Ct value RdRp (by date) 



 

- 37 - 

 

 

Table 10. T-test results of linear combinations of estimators 
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Figure 11.  LPR of Ct values on newly confirmed cases
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Forecasting the number of newly confirmed cases based on the 

Reproduction rate(Rt) 

 

Ct values를 활용한 예측과 비교를 위해 감염재생산지수(Rt) 또한 

동적 추정의 결과를 제시하고자 동일하게 14일 시차를 반영한 

유한시차분포모형(FDL model)을 활용하였다. 모형 적용 전 

사전분석으로 단위근(Unit root) 검정 및 정상 시계열 변환 과정을 

수행하였다. 

 전체 기간 및 코로나-19 유행 시기(제1, 2, 3, 4기)별로 각각 

분석하여 시간적 변동을 제거한 Rt값으로 신규 확진 수를 예측하였다. 

효과추정치를 모든 시차에 대해 구한 후, 가장 유의한 시차를 

도출하였다. 모델 적용 후, 자기상관 검정을 수행하여 분석 결과를 

신뢰할 수 있는지 확인하였다. 

시간적 변동에 의한 효과를 제거한 후 단순히 각 시차에서 회귀 

계수를 확인한 결과, 모든 시기의 1일, 2일 lag에서 가장 유의하였고 

4일 lag부터는 유의하지 않았다(Table 11). Ct values는 제4기에서 

회귀모형의 설명력(Adjusted R-squared)이 가장 높았고 제2기에서 

가장 낮았는데, Rt 는 반대로 제 2기에서 회귀모형의 설명력이 가장 

높았고 제4기에서 가장 낮았다. 이는  앞서 분포를 비교한 결과인 “Rt가 

감염 경로가 파악되지 않는 경우가 증가되고 확진 수가 급증한 시기인 

제3기, 4기에서 값의 변동이 심하지 않아 확진 양상을 제대로 반영하지 

못하고 있다”는 것을 더욱 뒷받침한다. 

 동적 추정으로 접근하여, 각 유행시기별로 언제 가장 유의한 예측 

효과추정치를 보이는지 계산한 결과, 모든 시기에서는 1일 lag까지, 

가장 유의한 예측 효과추정치를 보였다(Figure 12). 사후분석으로 

자기상관이 존재하는 시기는 전체 시기와 제1기였으며, 제2, 3, 

4기에서는 자기상관이 존재하지 않았다. 그러므로 시계열 예측 결과가 

제2, 3, 4기에서 가장 적합하다고 판단할 수 있다.  Rt 값 자체가 

일주일의 기간을 두고 계산된 것이므로 Rt는 실질적으로 8일 lag를 

두고 신규 확진 수를 가장 잘 예측한다고 할 수 있다.  
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Table 11. Finite Distribution lag model of the number of 

newly confirmed cases by Rt (by date) 
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Figure 12. LPR of Rt on newly confirmed cases 
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Forecasting the number of newly confirmed cases in the time 

of Omicron variants spread 

 

코로나-19의 변종 바이러스 중 오미크론 변이는 2021년 12월 

1일에 국내에 처음 등장하였다. 오미크론은 델타 변이에 비해 감염이 

쉽고 전파력이 높으며, 중증도가 낮다는 특징이 있어 등장 이후 신규 

확진자 수가 큰 폭으로 증가하였다. 본 연구에서는 오미크론 확산 

시기를 특정하여 Rt와 Ct values를 통한 동적 추정의 결과를 서로 

비교하여 변이 바이러스 시기에서의 예측력을 파악하고자 

하였다(Figure 13, 14). 그러나 자료의 최대 기간이 2021년 12월 

31일까지로 분석 대상 기간이 30일에 불과하게 되어 유의한 예측결과를 

확인하기 어려웠다. 또한, 오미크론이 국내 우세종이 된 시기는 2022년 

1월 24일부터로(질병관리청, 2022), 2021년 12월 한 달동안에는 

정확한 오미크론의 확산세를 반영하지 못하였다. 
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Figure 13. LPR of Rt on newly confirmed cases in the time of Omicron 

variants spread 

Figure 14. LPR of Ct values on newly confirmed cases in the time of 

Omicron variants spread 
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4. DISCUSSION 
 

 

4.1. Summary of results 

 

본 연구는 인구집단 수준의 국내 데이터로는 거의 최초로 Ct value 

분포를 파악하고 신규 확진 수를 예측한 연구로, Ct value의 보건정책 

수립 근거로 활용 가능성을 제시하고자 하였다. 진단검사 결과의 각 

변수에 대한 기술통계 표 및 그래프를 제시하고, 코로나-19 유행 

시기별 인구집단 수준의 Ct value 분포 양상을 시각적으로 확인한 후 

실제 Ct value를 통한 신규 확진 발생 예측 분석을 두 가지 방법(단순 

선형회귀모형, FDL model)으로 수행하였다. 

기술통계 결과, 진단검사 대부분이 검사전문기관에서 이루어졌고, 

20-50대의 확진 환자가 전체 확진 환자의 절반 이상이었다. 씨젠 진단 

키트 제품이 절반 이상 사용되었고, 거의 모든 검사에서 동일한 유전자 

증폭장비를 사용하였으며, 검체로는 인후도말(NPS/OPS)이 절반 이상 

사용되었다. Ct value E, RdRp, N은 모두 비슷한 분포 형태를 보였으며, 

값이 10-20 사이에 주로 분포하였다. 

두 개의 Ct value 분포 양상 그래프에서 먼저 Rt값의 변동이 Ct 

values에 비해 신규 확진 수가 급증하는 시기를 충분히 설명하지 

못함을 시각적으로 확인하였다. 그 다음 방역정책 변화가 확진 수에 

영향을 미치기 이전에 Ct value가 먼저 영향을 받아 값이 변동한다는 

것을 확인하였다. 이 두 시계열 분포 그래프를 통해 Ct values의 분포에 

따른 확진자 발생 예측이 가능하다고 가정하였다. 

Ct value를 통한 실제 신규 확진 발생 예측 분석을 수행하기 위해 

정적 추정(단순 선형회귀모형)과 동적 추정(FDL model)을 활용하였다. 

먼저 단순 선형회귀모형의 결과 5-14일 시차에서 가장 예측이 잘 

되었다. 단순 선형회귀모형을 통한 예측은 예측 설명력이 가장 높은 

시차가 시기별로 많이 차이가 났다(전체 시기 11일, 제1기 9일, 제2기 

5일, 제3기 14일, 제4기 10일). 그러나 시계열의 정상성을 가정하지 

않아 결과가 허위회귀일 가능성이 있고, 신규 확진 수는 단순히 

동시대적인 정적 추정의 결과로 예측하기 어려우므로 시간적 변동에 

의한 효과를 제거하고 동적 추정을 통한 예측을 수행할 필요가 있었다. 
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동적 추정 결과 1 – 3일 시차까지에서 가장 예측이 잘 되었고, 유행 

시기별로 차이(2일, 1일, 3일, 3일)도 크지 않아 정적 추정의 결과와 

차이를 보였다. 사후분석을 통해 단기(3일) 코로나-19 예측지표로 Ct 

values 값을 활용할 수 있음을 확인하였다. 동일한 분석 방식으로 Rt를 

통한 예측의 결과 모든 시기에서 8일 시차에서 가장 예측이 잘 되었다. 

오미크론 국내 등장(2021.12.01.)부터 자료의 최대 시기인 2021년 

12월 31일까지 기간을 특정하여 오미크론 확산 시기에서의 Ct values와 

Rt를 통한 신규 확진 수 예측을 비교하였으나 분석 대상 기간이 30일로 

짧았고, 오미크론의 우세종 시기가 2022년 2월부터였으므로 유의한 

예측 결과를 확인할 수 없었다. 

 

4.2. Comparison with previous studies 

 

코로나-19 유행 시기별 Ct values 분포를 Rt(감염재생산지수)와 

함께 나타낸 시계열 그래프를 통해, Rt가 꾸준히 증가하는 확진 수를 

반영하기에 한계를 보이며, 감염 경로가 파악되지 않는 경우가 증가함에 

따라 이 한계를 더욱 명확하게 확인하였다. 이는 앞서 선행 연구(유명수 

등, 2021; 정재웅 등, 2020)에서 확인한 Rt의 정의 및 계산식 상 

감염경로가 파악되지 않으면 정확한 추정이 불가능하다는 결과와 

일치하였다.  

Ct values를 이용하여 지역사회 유행병 양상 예측 및 감시가 

가능하다는 기존 연구(Hay et al., 2021; Andriamandimby et al., 2022; 

Walker et al., 2021) 결과는  본 연구의 연구목적과 일치하였다. 

앞서 Ct values를 활용한 코로나-19 확진 양상 

예측(Forecasting)에 관한 연구 11편에 대해 작성한 대조표(Table 

2)에 본 연구의 결과를 “Ct values median 값은 3일 lag로 일별 신규 

확진 수를 예측할 수 있다” 로 서술하였다. 기존 연구에서 시계열 

분석을 활용하지 않고 정적 추정을 통한 Ct value와 신규 확진 수의 

연관성 분석 결과는 17일(Yin et al., 2021), 14일(Phillips et al., 2022) 

시차에서 가장 밀접하게 연관되므로 열흘 이상의 시차가 존재한다는 

점에서 본 연구의 전체 기간 대상 정적 추정 결과인 11일과 유사하였다.  

반면 동적 추정을 통한 예측 결과는 Now-casting(초단기예측)(Lin et 

al., 2022; Khalil et al., 2022), 6-7일(Alizon et al., 2022)에서 가장 잘 
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예측되므로 7일 이하의 시차를 보인다는 점에서 본 연구의 동적 추정 

결과인 3일과 유사하였다. 정적 추정과 동적 추정 모두 기존 연구와 본 

연구의 결과가 시차에 차이를 보인 이유는 방법론, 표적 유전자, 연구 

기간 및 변이 바이러스 확진 환자 포함 여부가 달랐기 때문일 수 있다. 

그 외 코로나-19의 임상적 예후(중증 진행률, 사망률)를 예측한 연구는 

주로 병원 및 의료기관에서의 입원 환자를 대상으로 하며 연구기간이 

1년 미만이었다. 본 연구에 사용한 자료로는 개인별 임상적 예후를 알 

수는 없었으나, 인구집단 수준의 중증화율 및 사망률 지표와 연결하여 

분석해 볼 수 있다 

 

4.3. Strengths and Limitations 

 

본 연구의 가장 큰 특장점은 인구집단 수준의 국내 데이터로는 거의 

최초로 Ct value의 분포를 파악하고 신규 확진 수 예측에 사용했다는 

것이다. 특히 국내 Ct values를 Rt와 비교하며 방역정책의 변화 시기와 

함께 살펴보고, 신규 확진 수 예측에 정적 추정과 동적 추정 기법을 

모두 활용하는 등 다각적으로 분석한 시도는 이전까지 없었다. 또한 

결과적으로 일주일 추정치인 Rt의 한계를 보완할 수 있는 3일 단기 

예측지표로 Ct values의 효용을 실제 확인하였다. 

그러나 본 연구에는 몇 가지 한계점이 존재한다. 먼저, 개인의 

증상여부, 백신접종여부, 변종 바이러스 여부를 알 수 없어 여러 

임상적인 특성을 연관 지어 분석할 수 없었다. 한 개인이 아닌 검체에 

대한 결과이므로 중복된 개인이 존재한다는 문제점도 있었다. 때문에 

분석 시 일별(daily)로 통합하여(aggregate) 중위수 값을 사용하였으나, 

여전히 동일 개인이 다른 날에 검사를 받을 경우를 식별할 수 없었다. 

또한 전체 검사자의 결과를 사용하여 키트 제조사가 단일로 통일되지 

않고 다양하였다. 이는 키트별로 표적유전자와 양성 판독수치에 차이가 

존재하는 것 때문에 여러 키트의 Ct values가 aggregated된 값인 

daily/weekly median 값을 사용한 분석에 해석에 어려움을 발생시켰다. 

마지막으로, 제1기, 제2기, 전체시기를 대상으로 한 동적 추정의 

사후분석 결과에서 자기상관 오차의 문제가 존재하여 

다중공선성(Multicollinearity)문제가 발생하여 제대로 된 회귀계수를 

추정하지 못해 모형 해석에 어려움이 존재하였다. 
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4.4. Public health implications 

 

본 연구는 향후 국내 코로나-19를 비롯한 신종 바이러스 감염병 

확진 양상 예측 시 일주일 추정치인 Rt의 한계를 보완한 단기 

예측지표로 Ct value의 활용가능성을 제고할 수 있다는 보건학적 함의를 

지닌다. Ct values는 계산이 필요한 추정 지표인 Rt와 달리 PCR을 통한 

감염 진단 시에 측정되는 측정 지표이므로, 각 지역 및 기관에서 필요에 

따라 손쉽게 예측에 활용할 수 있어 코로나-19를 비롯한 신종 

바이러스 감염병 상황 하의 자원 배분과 정책 결정에 신속하게 판단 

근거로 사용되어 위기 상황을 예방 및 대응할 수 있다. 특히 대규모 

확진 등으로 병상과 인력이 모자라고 방역 단계를 조절할 때, 각 

지자체의 상황에 맞게 방역 정책 시행 일정을 유동적으로 조정하거나 

인근 지자체로 병상을 이전하는 등 보다 빠른 판단이 필요한 상황에 

적극적으로 활용할 수 있을 것으로 생각된다. 또한 점차 가벼운 증상과 

높은 확산력을 지닌 인플루엔자와 같이 변화해가는 코로나-19 

상황에서는 일상 회복을 위하여 이전에 과도하게 늘린 방역 자원들을 

축소 및 유동적으로 운용하는 것이 필요하다. 이 때 어느 규모로, 

언제까지 축소하였다가, 또 필요에 따라 여유 자원을 확보할지 

의사결정에 Ct values를 활용할 수 있다. 

후속 연구에서 증상 여부, 중증도 등의 임상적 특징들과 변이 

바이러스 여부, 백신 접종 여부 등이 결합되어 Ct values에도 단계를 

구분한 후 각 대상군을 나누어 분석한다면 환자 특성에 맞는 보다 

다양한 예측 결과를 제시하여 정책 활용에 Ct values를 다각도로 활용할 

수 있을 것이다. 
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5. CONCLUSION 

 

 

본 연구는 기존에 국내에서 거의 활용되지 않던 Ct value의 신규 

확진 양상 예측이라는 역학적 효용을 확인하였다. 변이 바이러스 등장 

시기를 포함한 인구집단 수준의 국내 Ct value 분포를 활용한 코로나-

19 예측 연구를 수행하였다. 국내 연구로는 최초로 정적 모델과 동적 

모델을 모두 사용하여 Ct value를 통한 예측을 수행한 연구로, Ct 

value가 단기적(3일) 코로나-19 예측지표로 사용될 수 있음을 밝혔다.  

본 연구의 결과를 기반으로 임상적, 정책적 지표들을 결합하여 

다양한 후속 연구가 이루어진다면 신규 확진 수 예측뿐만 아니라 Ct 

value의 역학적 효용이 더욱 확장되어 보건정책 수립의 근거로 

확립되는데 기여할 것이다. 
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APPENDIX 

 

Appendix A. Summary of systematic review results 

Table A. Summary of COVID-19 surveillance/forecast study using cycle threshold values of RT-PCR 
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Appendix B. Time series distribution graph of Ct value RdRp by diagnosis variables 

Figure B.1. Time series distribution graph of Ct value RdRp by diagnosis agency type (by date) 
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Figure B.2. Time series distribution graph of Ct value RdRp by agency Located regions (by date) 
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Figure B.3. Time series distribution graph of Ct value RdRp by age group (by date)  
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Figure B.4. Time series distribution graph of Ct value RdRp by sex (by date) 
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Figure B.5. Time series distribution graph of Ct value RdRp by assays (by date) 
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Appendix C. Unit root test results (Augmented Dickey-Fuller test) 

Table C.1. Unit root test results of Ct value RdRp and number of newly confirmed cases 
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Table C.2. Unit root test results of logged number of newly confirmed cases 

 
 

Table C.3. Unit root test results of first difference of logged number of newly 

confirmed cases 
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Figure C.3. Graph of the first difference of logged number of newly confirmed 

cases (by date) 
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Appendix D. Autocorrelation test results in the errors in a regression model (Breusch–Godfrey test) 

Table D.1 Autocorrelation test results (by date, all periods) 

 

 

 

Table D.2. Breusch–Godfrey test (by date, 1st COVID-19 periods) 
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Table D.3. Breusch–Godfrey test (by date, 2nd COVID-19 periods) 

 

 

 

Table D.4. Breusch–Godfrey test (by date, 3rd COVID-19 periods) 
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Table D.5. Breusch–Godfrey test (by date, 4th COVID-19 periods) 
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   Backgrounds Cycle Threshold values [Ct values] are the measured values, 

the determinants of positivity in a COVID-19 diagnosis. Studies on the usefulness 

of Ct values for forecasting the number of COVID-19 newly confirmed are being 

actively conducted worldwide because of their features that are inversely 

proportional to the viral load, and their association with infectivity/transmission (et 

al., 2021; Rodríguez et al., 2021). In contrast, Ct values have been used only in the 

diagnostic field in Korea. Forecasting the number of newly confirmed cases and 

public health strategies for responding to COVID-19 has relied on the time-varying 

reproduction number [Rt] from the beginning of the COVID-19 outbreak. Rt 

indicates how many additional confirmed cases one confirmed patient has created. 

However, Rt has some limitations. It is challenging to reduce Rt estimation to less 

than a week (Lin et al., 2022), and its definition and calculation formula require 

identifying the accurate infection route (Yoo, 2021; Jung, 2020). To improve the 

forecasting model of COVID-19 newly confirmed in Korea, this study conducted the 

forecasting with Ct values to supplement the limitations of Rt. As a result of a 
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systematic literature review, there were some differences between the results of static 

estimation and dynamic estimation. The research objectives were as follows. First, 

Rt and Ct values were compared through the time series distribution by COVID-19 

pandemic periods and visually verified whether Ct values could forecast the actual 

new confirmation. Next, time series analysis-based forecasting of the COVID-19 

confirmation pattern using the Ct values by COVID-19 pandemic periods was 

conducted to determine the time difference of several days when predictive power is 

the highest. This study conducted forecasting by using both static and dynamic 

estimation methods for comparison of each result. 

   Methods The study period included 489,133 specimens collected for SARS-

CoV-2 diagnostic testing about two years from February 7, 2020, to December 31, 

2021. Following domestic RT-PCR protocol, this study used Ct values RdRp as 

representative Ct values. Based on the Korea Disease Control and Prevention 

Agency [KDCA] publication, the periods of the COVID-19 pandemic in Korea were 

classified into four periods. 

This study presented the descriptive statistics table and graph for each variable of 

the diagnostic test results to understand the overall diagnostic status of the samples 

included in the analysis. For visual verification before forecasting, the distribution 

pattern of the Ct values at the population group level by the COVID-19 pandemic 

periods is expressed as a time series graph along with the Rt and the number of new 

confirmed cases, respectively. After verifying the limitations of Rt and the utility of 

Ct values (as a forecasting index for new confirmation) through the two distribution 

graphs, a statistical analysis was conducted to confirm the actual predictive power 

of Ct values. To ascertain the time difference when Ct values show the highest 

predictive power to newly confirmed cases, this study conducted both static and 

dynamic estimation methods with time lags. A simple linear regression model was 

used as a static estimation method, and the Distributed Lag Model [DLM] was used 

as a dynamic estimation method. An alpha of 0.05 was used for all tests, and all 

graphs and statistical analyses were performed with STATA (version 17). 

   Results As a result of the descriptive statistics, most of the diagnostic tests 

were conducted at examination institutions, and more than half of the confirmed 

patients were in age from 20s to 50s. More than half of the diagnostic kit products 
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used were Seegene. In almost all tests, the same gene amplification equipment was 

used, and more than half of the samples used were throat swabs (NPS/OPS). Ct 

values E, RdRp, and N all showed similar distribution forms, and values were mainly 

distributed between 10-20. 

In the two Ct values distribution pattern graphs, it was visually ascertained that the 

changes in Rt, compared to Ct values, did not sufficiently explain the third and fourth 

periods when the number of new confirmed cases increased rapidly. Also, it was 

ascertained that the Ct values were first affected before the changes in the quarantine 

policy affect the number of confirmed cases. Through these two time-series 

distribution graphs, it was assumed that it is possible to forecast the number of newly 

confirmed patients according to the distribution of Ct values.  

Static estimation (simple linear regression model) and dynamic estimation (DLM) 

were used to perform forecasting of the actual occurrence of new confirmed cases 

using Ct values. First, as a result of the simple linear regression model, the 

forecasting was the best in the lag of 5-14 days. For forecasting through the simple 

linear regression model, the time difference with the highest predictive power 

differed by COVID-19 pandemic periods (11 days of the total period, 9 days of the 

first period, 5 days of the second period, 14 days of the third period, and 10 days of 

the fourth period). However, the results were likely to be false regression because it 

does not assume the normality of the time series. Also, the number of newly 

confirmed cases is difficult to forecast simply as a result of simultaneous static 

estimation, it was necessary to eliminate the effects of temporal fluctuations and 

make forecasts through dynamic estimation. After removing the effect of time 

fluctuations through DLM, both the third and fourth periods, which have no 

autocorrelation of the error term, were the best forecasted until the three-day time 

difference. 

As a result of the forecasting through Rt in the same analysis method, it was always 

best forecasted at the 8-day time difference. And this study compared the forecasting 

of the number of newly confirmed cases through Ct values and Rt by specifying the 

time of Omicron spread. However, the analysis period was short for 30 days and it 

was hard to get significant results because the dominant species period of Omicron 

was from February 2022. 
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   Conclusions This study confirmed the epidemiological utility of forecasting 

the newly confirmed cases by Ct values, which was rarely used in Korea. A COVID-

19 forecast study was conducted using the domestic Ct values distribution at the 

population group level, including the time when the mutated virus appeared. It is the 

first domestic study to perform forecasts through Ct values using both static and 

dynamic estimations. This study revealed that Ct values can be used as a short-term 

(3 days) COVID-19 forecast indicator. 

Based on the results of this study, if various follow-up studies are conducted by 

combining clinical and policy indicators, the epidemiological utility of Ct values will 

be further expanded to contribute to establishing health policies. 
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