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요 약

본 연구에서는 발병 횟수가 빠르게 증가하고 있는 벡터매개질병(vector-borne disease) 중 하나인 쯔쯔가무시증의 발

병 특성을 공간적 그리고 시간적으로 분석하고 기후변화 시나리오에 따른 미래 발병 특성을 예측하였다. 쯔쯔가무시

증의 공간적 분포와 발병률을 예측하기 위하여 환경 그리고 사회 변수의 공간적 특성을 이용하여 maximum entropy

(MaxEnt) 생태 모델을 구성하고, 주요 변수의 쯔쯔가무시증 발병에 관한 상관관계를 분석하였다. 공간 특성 중 환경

변수인 고도 및 기온이 주요한 변수로 분석되었으며, 이는 쯔쯔가무시증의 매개체인 털진드기의 생육 환경과 주요 관

련이 있는 것으로 나타났다. 쯔쯔가무시증의 시간적 발병 횟수는 심층 인공 신경망 모델기반 예측을 하였으며, 특히 쯔

쯔가무시증의 주요 특성인 지연 효과를 고려하여 모델을 구성하였다. 심층 인공 신경망을 이용한 예측 결과 여름철의

기온, 강우량, 그리고 습도가 털진드기의 활동에 주된 관련이 있으며 가을철의 쯔쯔가무시증 발병 횟수에 영향을 끼치는

것으로 확인 되었다. 또한, 기존 통계적 예측 모델과 비교하였을 때, 심층 인공 신경망 기반 예측 모델의 예측 정확성

이 우수함을 확인하였다. 공간적 그리고 시간적 모델에 기후 변화 시나리오를 이용하여 2040년의 쯔쯔가무시증 발병

특성을 예측한 결과, 최대 발병률이 8% 증가, 발병률이 높은 지역이 9% 확대, 그리고 주된 발병 기간이 2개월 증가하

였다. 본 연구 결과를 통해 쯔쯔가무시증의 공간적 및 시간적 발병 특성 분석을 통하여, 공중보건 측면에서 벡터매개

질병 발병 요인 규명을 통해 주민 건강을 위한 질병 관리 및 예측에 기여할 수 있을 것으로 기대한다.

Abstract − This study was carried out to analyze spatial and temporal incidence characteristics of scrub typhus and

predict the future incidence of scrub typhus since the incidences of scrub typhus have been rapidly increased among

vector-borne diseases. A maximum entropy (MaxEnt) ecological model was implemented to predict spatial distribution

and incidence rate of scrub typhus using spatial data sets on environmental and social variables. Additionally,

relationships between the incidence of scrub typhus and critical spatial data were analyzed. Elevation and temperature

were analyzed as dominant spatial factors which influenced the growth environment of Leptotrombidium scutellare

(L. scutellare) which is the primary vector of scrub typhus. A temporal number of diseases by scrub typhus was predicted

by a deep neural network (DNN). The model considered the time-lagged effect of scrub typhus. The DNN-based prediction

model showed that temperature, precipitation, and humidity in summer had significant influence factors on the activity

of L. scutellare and the number of diseases at fall. Moreover, the DNN-based prediction model had superior performance
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compared to a conventional statistical prediction model. Finally, the spatial and temporal models were used under

climate change scenario. The future characteristics of scrub typhus showed that the maximum incidence rate would

increase by 8%, areas of the high potential of incidence rate would increase by 9%, and disease occurrence duration

would expand by 2 months. The results would contribute to the disease management and prediction for the health of

residents in terms of public health.
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1. 서 론

벡터매개질병은 곤충 및 설치류 등의 감염 매개체 생물로부터 인

간에게 전염되는 질병으로, 계속하여 발생률과 분포가 크게 증가하

고 있다. 전 세계의 전염병 중 벡터매개질병은 약 17%를 차지하고

있으며, 이 질병에 대해 치료를 받지 못할 경우 환자의 외형 손상

및 장애를 일으킬 가능성이 높다. 이에 따라서 세계보건기구는 벡

터매개질병을 국제사회가 대처해야 할 중요한 공중 보건 문제로 지

정하였으며, 벡터매개질병을 예측하고 대응하기 위한 방안의 중요

성을 강조하고 있다[1,2]. 벡터매개질병은 질병을 옮기는 매개체 생

물이 기후 환경에 직간접적으로 영향을 받기 때문에, 변화하는 기

후변화의 규모와 강도에 매우 민감한 영향을 받는다. 기후변화로

인한 온도 상승, 날씨 변화, 그리고 매개체 생물의 서식지 영향 등

의 환경적 변화가 발생하고, 이에 따른 결과로 벡터매개질병의 발

병률은 크게 증대될 것으로 예상된다[3].

쯔쯔가무시증은 벡터매개질병 중 하나로 쯔쯔가무시 병원균에

감염된 털진드기 유충을 매개체로 하여 사람에게 감염되는 질병이

다. 쯔쯔가무시증은 세계적으로 연간 약 백만 건의 발병이 발생하

며, 적절한 치료가 병행되지 않을 시 약 10%의 사망률을 나타낸다.

이는 대표적 벡터매개질병인 뎅기열 보다 더 많은 사망을 초래할

가능성이 높다[4]. 쯔쯔가무시증은 대부분 시베리아 연해주, 히말라

야, 북부 호주, 동아시아 지역 등에서 국지적으로 발생하는 것으로

나타난다. 특히, 쯔쯔가무시증은 한국에서 발병하는 대표적인 벡터

매개질병으로 환자의 수가 꾸준하게 증가하고 있는 추세이다. 쯔쯔

가무시증의 환자 수는 2001년부터 2003년까지 연간 2,700명, 2010

년에는 연간 약 5,700명, 2016년에는 연간 약 11,000명으로 발병률

이 증가한 것으로 관측된다. 이는 기후변화의 영향으로 인하여 온

도 변화 및 서식지의 변화가 나타난 것으로 판단되며, 이로 인하여

최근 10년 동안 환자 수가 약 300% 증가한 실정이다[5]. 따라서 기

후 변화에 대응하여 변화하는 온도 및 서식지 환경을 예측하고 그

에 따른 쯔쯔가무시증의 발병을 예측하는 것은 공중보건 측면에서

질병 예방 및 주민의 건강 유지를 위하여 중요하다.

기후변화에 따라 증가하고 있는 쯔쯔가무시증의 발병에 대응하

기 위하여, 환경 및 사회 변수와 질병의 시간적-공간적 분포 분석을

통하여 쯔쯔가무시증의 분포 분석에 관한 연구들이 진행되어 왔다.

아이젠벡터 공간필터링 모형을 통한 쯔쯔가무시증의 환경 및 사회

요소 간의 상관관계를 분석하여 쯔쯔가무시증의 공간적 분포가 분

석이 실시되었다. 쯔쯔가무시증의 발병에서 가을 환경 및 논 경작

인구비율이 주요한 요인으로 나타났다[5]. 하지만, 환경 요소 중 여

름과 가을의 정적 상태만을 고려한 환경 요소는 기후변화에 대응하

여 동적으로 증가하고 있는 쯔쯔가무시증의 발병을 예측 및 분석하

기에 한계점이 있다. 쯔쯔가무시증의 환경 요소 및 사회 요소의 관

측된 데이터를 기반으로 상관관계 분석을 통하여 발병 요인이 기후

와 토지 이용 변화에 큰 영향을 받는 것으로 연구 되었다. 또한, 토

지 이용 변화에 따라 농촌지역에서의 쯔쯔가무시증 발병률이 증가

하는 것으로 나타났다[6]. 하지만, 이는 쯔쯔가무시증의 발병을 시

군구 규모에서 분석을 실시하여, 그 이하 규모의 지역에 대한 공간

분포 분석에 대한 한계점이 존재한다.

쯔쯔가무시증과 같은 벡터매개질병은 보건지리학의 측면에서 인

간 및 자연환경은 공간적 요인인 토지이용변화 그리고 인구분포변

화 등의 영향으로 발생과 확산 가능성이 직간접적으로 변동되는 특

징이 있다. 또한, 기후 환경의 변화는 벡터매개질병의 매개체에 직

접적인 영향을 미치므로, 쯔쯔가무시증의 발병은 기후변화의 규모와

강도에 매우 민감한 영향을 받는다[2,7]. 게다가, 쯔쯔가무시증은

벡터매개질병의 특성으로 기후 요소와 인간의 활동에 대해 즉각적

으로 발병 반응을 보이지 않고, 기후 요소와 인간의 활동 - 질병 매

개체 - 질병 발병의 일련의 메커니즘으로 쯔쯔가무시증 발병에 지

연 효과(time-lagged effect)의 특성을 가지고 있다[7,8]. 따라서 쯔

쯔가무시증의 발병에 관한 연구는 공간 분포 및 시간적 분석이 필

수적이며, 또한, 급격한 기후 변화 및 지연 효과를 반영한 쯔쯔가무

시증의 시공간적 분포를 고려해야 한다.

본 연구에서는 환경 변수와 사회 변수 중 쯔쯔가무시증 발병에

영향을 미치는 주요한 인자를 분석하고, 이를 통해 쯔쯔가무시증의

발병 확률이 높은 지역 및 시기를 시간적-공간적으로 평가한다. 이를

위해, 생태 모델링 방법인 최대 엔트로피 모델을 이용하여 쯔쯔가

무시증의 공간 분포를 구성하고, 심층신경망을 활용하여 쯔쯔가무

시증의 시간적 분포를 분석하였다. 추가적으로, 본 연구에서 활용

한 최대 엔트로피-심층신경망의 공간적-시간적 모델을 이용하여,

미래 기후 변화 시나리오를 통해 기후변화가 한국에서의 쯔쯔가무

시증 발병에 끼치는 영향을 예측 및 평가하였다.

2. 연구 이론

2-1. 쯔쯔가무시증 공간-시간적 특성 분석

쯔쯔가무시증은 쯔쯔가무시 병원균에 감염된 털진드기 유충

(Fig. 1(a))이 매개체로 작용되어 사람에게 감염되는 대표적인 벡터

매개질병이다[6]. 쯔쯔가무시증의 증상으로는 Fig. 1(b)와 같이 털

진드기 유충에게 물린 부위에 가피가 형성되고, 1~3주의 잠복기를

거친 후 감기와 유사한 심한 두통, 발열, 그리고 오한 등의 급성 열성

질환과 림프절이 붓고 간, 비장의 비대 등의 증상이 나타난다[9].

쯔쯔가무시증의 매개체인 털진드기는 알-유충-자충-성충의 4단계

생활사를 거치고, 돌 밑, 흙덩이, 벽 틈, 땅과 목재의 빈틈 등 은폐된

곳에 산란하며 초가을에 알에서 부화하여 성충이 되기까지 약 3~4

달이 소요된다[6]. 털진드기 유충은 성충으로 변태하기 위해 동물의

체액이 반드시 필요하기 때문에 유충 시기에 사람의 몸에 붙어 체

액을 섭취하며, 이 과정에서 쯔쯔가무시균이 체내로 유입되어 사람

이 쯔쯔가무시증에 감염된다[10]. 따라서 털진드기의 개체가 증가

하는 시기와 털진드기의 성장 과정 중 유충 시기에 사람에게 쯔쯔
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가무시증을 감염시키는, 기후자료와 쯔쯔가무시증 발병의 지연 효

과가 존재한다[8].

쯔쯔가무시의 공간적 특성으로, 한국에서는 쯔쯔가무시 매개체 중

털진드기가 전국적으로 우점하며, 특히 인구 10만 명 당 쯔쯔가무

시증 발병 횟수가 높은 지역과 털진드기의 비율이 높은 지역이 일

치하는 것으로 나타난다. 따라서 쯔쯔가무시증이 발병하는 위치와

털진드기의 출현 지역 간의 높은 지역적 상관관계가 있다[6,10]. 쯔

쯔가무시증의 시간적 특성 측면에서는, 앞서 언급과 같이 사람이

털진드기의 증가 시기와 쯔쯔가무시증의 감염으로 인한 급성 열성

질환들의 발병 시기에 지연 효과 특성을 가진다[7]. 또한, 쯔쯔가무

시증의 발병은 기후적 측면에서 환자의 90% 이상이 10~11월인 가

을에 집중되고, 주된 감염 발생 지역은 털진드기의 서식지 특성으로

인하여 농촌에서 주로 발생하는 경향이 있다[10,11].

2-2. 생태 정보 기반 최대 엔트로피 모델(MaxENT)

생태 모델은 기후 변화에 따른 생태계의 예측 및 동식물 종의 효

율적인 생태 관리를 위한 유용한 모델이다(Fig. 2). 공간적 정보를

바탕으로 대상으로 하는 동식물 종의 분포를 생태 모델을 통해 추

정할 수 있는 장점이 있다[12,13]. 본 연구에서는 생태 모델 중 하

나인 종 분포 모델을 응용하여 털진드기 정보 기반 쯔쯔가무시증의

발병 확률 분포를 예측하였다. 종 분포 생태 모델은 크게 데이터 유

형 및 모델의 학습 원리에 따라 분류된다[14]. 먼저, 사용하는 데이터

유형에 따라 대상 종의 관측된 출현 정보 데이터를 주 도메인으로

이용하는 artificial neural network (ANN), generalized linear model

(GLM), 그리고 generalized additive model (GAM) 등의 생태 모델이

있다. 그리고 종의 출현 정보와 환경 정보를 동시에 사용하는 maximum

entropy model (MaxENT)와 ecological niche factor analysis (ENFA)

모델로 분류된다. 모델의 학습 원리에 따라서는 통계적 방법과 기

계적 학습 방법으로 나뉜다. 통계적 방법 기반 생태 모델은 관측 출현

정보와 환경 변수를 연관시켜, 대상 생물 종에게 적합한 환경조건을

추정하고 그를 통해 출현 정보를 예측하는 GLM과 GAM 모델이

있으며, 기계적 학습 방법 기반 생태 모델은 환경 조건의 변화에 따른

생물 종의 물리적 변화를 고려하는 ANN과 MaxENT 모델이 있다[14].

본 연구에서 분석하는 쯔쯔가무시증의 경우 털진드기의 출현 정

보 및 기후 환경 정보에 큰 영향을 받으며, 이에 따라 쯔쯔가무시증의

분석을 위해서는 털진드기의 생물학적 특성을 먼저 고려해야한다

[5]. 따라서 본 연구에서는 쯔쯔가무시증과 털진드기의 공간적 변수

내의 사회적 그리고 기후 변수의 상관관계를 고려하고 관련 환경

정보를 활용하기 위해서, 털진드기 출현 정보와 환경 정보를 활용

할 수 있는 MaxENT 모델을 주 생태 모델로 선택하여 사용하였다.

MaxENT 모델은 출현 정보와 환경정보를 활용 할 경우 ENFA 보

다 더 높은 생태 모델링 능력을 나타낸 바 있다[15]. 본 연구에서는

생태 모델인 MaxENT를 이용하여 털진드기의 출현 정보 및 기후

환경 변수의 상관관계를 고려하고 그에 따른 털진드기 출현 확률을

정량적으로 추정한다.

MaxENT는 환경 정보에 종속 되어있는 연구 대상 변수의 출현

정보를 이용하여 연구 대상 변수의 출현 확률 분포 모델을 구성할

수 있다[16,17]. 따라서 털진드기의 공간적 출현 정보로 쯔쯔가무시

증의 발병 위치를 유추하고 쯔쯔가무시증의 발병에 영향을 미치는

환경 변수와 대상 지역의 사회 변수를 활용하면 쯔쯔가무시증의 발

병 자료가 없는 공간에 대한 쯔쯔가무시증의 발병 확률을 예측할

수 있다. 또한 MaxENT는 단위 크기의 정사각형(cells)에서 연구

대상 종의 출현 확률을 계산하기 때문에 행정구역에 상관없이 쯔쯔

가무시증의 발병 자료가 없는 지점의 쯔쯔가무시증 발병 확률을 계

Fig. 1. (a) Picture of L. scutellare the main vector of scrub typhus and

(b) eschar by the Scrub typhus [6,9].

Fig. 2. Graphical description of spatio-temporal ecological modeling modified from [12].
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산할 수 있는 장점이 있다[14]. MaxENT의 모델링은 식 (1)-(4)와

같이 나타낼 수 있다[17,18]:

(1)

(2)

(3)

(4)

여기서 H는 대상 종 출현에 따른 엔트로피, π는 대상 종의 출현 확률,

x는 대상 종의 출현 위치, qλ(x)는 Gibbs 분포를 가지는 π의 확률 분

포, f(x)는 출현 위치에 따른 특성 벡터, λ는 각 변수들에 대한 가중치

벡터, 그리고 Zλ는 총 qλ(x)의 합이 l이 되게 하는 정규화 상수다. 이

때, qλ는 식 (3)에서 x에 따른 로그우도의 음의 값이 최소가 되도록

결정되며, 최종적으로 과적합을 방지하기 위한 상수 Bj
가 추가되면

MaxENT 확률 분포를 식 (4)와 같이 나타낼 수 있다.

2-3. 심층 인공 신경망(Deep neural network, DNN)

인공 신경망 기반의 심층 신경망 모델은 비선형적이고 비정상성의

특성을 가지는 데이터를 예측하기 위해 많은 분야에서 적용되고 있다.

심층 인공 신경망은 기존 시계열 데이터 예측모델에 비하여 데이터의

숨은 경향을 파악하고, 데이터 간의 복잡한 연관성을 해석하여 미

래 데이터 예측 성능이 높은 특성을 가진다. 본 연구에서는 심층 인

공 신경망을 적용하여 월별 쯔쯔가무시증의 발병 횟수를 예측하였

다. 심층 인공 신경망은 자료를 입력하는 입력층, 결과를 나타내는

출력층, 입력층과 출력층 사이에 여러 개의 은닉층, 그리고 각각의

층을 구성하는 노드로 구성되어있다. 심층 인공 신경망 모델은 각

노드의 관계를 나타내는 가중치가 있고, 이 가중치의 값을 반복적

으로 학습하여 데이터 예측 성능을 증가 시킨다. 가중치의 값을 학

습하는 방법으로 오류 역전파 알고리즘을 사용하며, 이 알고리즘은

계산 방향이 가중치가 연결된 방향과 반대로 오류를 줄이도록 값이

전파되고, 이는 기존의 방식에 비해 계산 시간이 크게 단축되며 오

버 피팅의 문제를 극복할 수 있는 장점이 있다[19]. 심층 인공 신경

망에서 l번째 층을 계산하는 방법은 다음과 같다:

(5)

이 때, zl는 l번째 층의 노드 값을 나타내는 벡터, τl은 l번째 층의 활

성 함수, 그리고 Ul은 l번째 층의 가중치 행렬을 나타낸다. 

2-4.미래 기후 변화 시나리오(Representative concentration

pathway, RCP)

Representative concentration pathway (RCP)는 미래 기후 변화의

강도에 따른 시나리오로, 사회 및 경제적 인간 활동이 대기 중의 온

실가스 농도에 미치는 영향에 따라 구성되어 있다. RCP는 사회 및

경제적 측면과 시간에 따른 변화에 따라 여러 가지 시나리오로 나

뉘게 된다. Table 1과 같이 RCP 시나리오는 미래 온실가스 농도에

의한 온실효과에 따라 크게 네 가지로 분류된다. 첫째로, RCP 2.6은

인간 활동에 의한 대기 중의 온실 가스 발생을 지구의 자체 자정 능

력으로 회복하는 시나리오를 나타내며, 둘째로, RCP 4.5는 온실가

스 저감 정책이 상당히 실현될 경우의 기후 변화 시나리오, 셋째로,

RCP 6.0은 온실가스 저감 정책이 어느 정도 실현될 경우를 나타내

고, 넷째로, RCP 8.5는 온실가스 저감 정책 없이 현재의 온실 가스

배출 추세가 지속될 경우의 시나리오를 나타낸다. 여기서 RCP 시

나리오의 각 숫자는 복사 강제력을 나타내는 것으로, 온실가스 등

으로 에너지의 평형을 변화시키는 영향력의 정도를 W/ m2로 표시한

것이다[20,21]. 온실가스 농도에 따른 평균기온은 지속적으로 상승할

것으로 예측되며 시간에 따른 연평균기온의 편차는 Fig. 3과 같다.

RCP 2.6 그리고 4.5 시나리오의 경우 21세기 중·후반까지 지속적으

로 상승하다 일정하게 유지되며, RCP 6.0과 8.5 시나리오 경우

2100년 까지 지속적으로 온도가 증가하는 것으로 예측된다. 본 연

구에서는 국내 기후 변화 정책의 정도를 반영하여, 기후 변화 대응

정책이 어느 정도 수행되어 2100년에 복사 강제력이 6.0 W/m2(이

산화탄소 농도 670 ppm)이 될 경우를 나타내는 RCP 6.0 시나리오를

사용하였다.

3. 연구 방법

공간적 생태 모델과 시간적 심층 신경망 모델을 이용하여 쯔쯔가

무시증의 공간적-시간적 발생 확률을 파악하고, 기후변화 시나리오

에 따른 쯔쯔가무시증의 발생률을 예측하기까지의 제시된 연구 순
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Table 1. Descriptions of representative concentration pathway-climate change scenarios according to the intensities of greenhouse effects

Scenarios
Greenhouse effects 

(CO
2
 concentration) in 2100

Expected environment conditions in 2040

Temperature (oC) Precipitation (mm) Humidity (%) Wind speed (m/s)

RCP2.6 2.6W/m2 (420 ppm) 12.5 1232.3 70.1 1.9

RCP4.5 6.0W/m2 (540 ppm) 12.3 1096.9 69.1 1.9

RCP6.0 6.0W/m2 (670 ppm) 11.8 1164.3 69.9 1.9

RCP8.5 8.5W/m2 (940 ppm) 12.3 1153.5 69.4 1.9

Fig. 3. Annual predicted temperatures according to representative

concentration pathway 2.6, 4.5, 6.0, and 8.5 scenarios [20,21].
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서는 Fig. 4와 같다. 먼저, 쯔쯔가무시증의 공간적 모델을 생성하기

위하여 행정 구역에 따른 쯔쯔가무시증의 발병 횟수 그리고 털진드

기의 서식 환경과 연관되는 해당 행정 구역의 환경 변수와 사회 변

수를 수집하였다. 다음으로, 수집된 공간 자료에서 사회-환경 변수를

이용하여 생태 모델인 MaxENT 모델을 구성하여 쯔쯔가무시증의

공간적 발병 확률 분포 지도를 나타내고, 측정된 쯔쯔가무시증의

공간적 발병 데이터와 비교하여 모델의 성능을 area under the

curve (AUC)를 이용하여 평가하였다. 추가적으로, 사용된 사회 변

수 및 환경 변수에서 주요한 변수를 분석하기 위하여, Jackknife

test의 응답 곡선을 통해 변수에 따른 쯔쯔가무시증의 발병 영향 정

도를 비교 분석하였다.

두 번째로, 쯔쯔가무시증의 시간에 따른 발병 예측을 위하여 월

별 쯔쯔가무시증 발병 횟수와 기후 환경 변수를 이용하여 심층 신

경망 기반 예측 모델을 구성하였다. 통계적 시계열 모델과 단층 신

경망은 모델의 복잡성, 구조 선택 문제성, 데이터 내 복잡한 경향

추출의 한계점을 가지는 반면, 심층 인공 신경망은 고도의 데이터

추출 성능을 통해 데이터 내의 복잡한 특징을 반영하여 예측 성능을

증가시키는 장점이 있다[22]. 예측 모델에서 쯔쯔가무시의 주요한

특징 중 하나인 지연 효과를 반영하기 위하여 기존 연구결과[17]를

참고하여 0~6개월의 지연 효과를 고려하였다. 발병 지연 효과 중

적절한 지연 효과 기간을 선정하기 위하여 피어슨 상관관계 (Pearson’s

correlation) 분석을 이용하였다. 환경 변수에 0~6개월의 시간 지연을

각각 적용시키고, 월별 쯔쯔가무시증 발병 증감에 대한 영향을 알

기 위한 상관관계 분석을 실시하였다. 이를 통해 환경 변수와 쯔쯔

가무시증의 발병에서 상관관계 값이 가장 큰 기간을 환경 변수에

따른 털진드기의 생육환경 및 쯔쯔가무시증 발병 변화에 주요한 지

연 변수로 선택하였다. 따라서 본 연구에서는 심층 인공 신경망 모

델에서 지연 효과를 고려한 기후 환경 변수를 입력 데이터로 하여

추후 월별 쯔쯔가무시증의 발병 횟수를 예측하였다. 심층 인공 신

경망 기반 쯔쯔가무시증의 월별 발병 횟수 예측 모델의 평가는 측

정값과 모델 기반 예측 값을 이용하여 결정 계수(coefficient of

determination, R2)와 평균 제곱근 오차(root mean squared error,

RMSE)를 계산하여 실시하였다.

마지막 단계로, 미래의 쯔쯔가무시증 질병 예방 및 주민 건강 유

지를 위한 공중보건의 목적을 위하여 미래의 쯔쯔가무시증 발병 정

보를 예측하였다. 미래의 환경 조건 시나리오는 RCP6.0을 이용하

였다. 온실가스 저감 정책이 적용되지 않을 경우의 2040년 대기 중

CO2 농도와 비교 해볼 때, 온실 가스 저감 정책이 적용된 RCP6.0

시나리오는 CO2 농도를 약 270 ppm 저감 시키게 된다. 이는 현재

한국의 온실가스 저감 정책에 상응하는 미래 기후변화 시나리오다.

따라서 RCP6.0 시나리오를 기반으로 2040년의 한국의 연 평균 기

후 조건과 월 평균 기후 조건을 공간적 생태 모델인 MaxENT와 시

간적 모델인 심층 인공 신경망 모델에 각각 사용하였다. 이에 따른,

2040년의 쯔쯔가무시증의 발병 장소 및 발병 확률의 변화를 현재

기후 조건에서의 쯔쯔가무시증 발병 특성과 비교 분석하였다.

3-1. 공간-시간적 데이터 수집

본 연구에서 사용한 환경적 그리고 사회적 변수들을 Table 2에

나타내었다. 쯔쯔가무시증의 공간 분포를 나타내는 생태 모델

MaxENT과 시간에 따른 발병 횟수를 나타내는 심층 인공 신경망

예측모델을 개발하기 위해서 환경 변수와 공간 변수를 독립 변수로

수집하였으며, 2001~2018년 사이의 행정 구역별 쯔쯔가무시증 발

병 횟수의 확정 자료를 종속 변수로 지정하였다. 쯔쯔가무시증의

공간 분포를 나타내는 MaxENT 모델은 Table 2와 같이 환경 변수

및 사회 변수를 입력 값으로 사용하며, 행정 구역에 따른 데이터의

총 관측수는 3,600개를 사용하였다. 쯔쯔가무시증의 발병 횟수를

예측하는 심층 인공 신경망 모델의 경우, 18년 동안 수집된 1,296개의

관측 데이터를 사용하였다. 수집 데이터 중 환경 변수의 경우 쯔쯔

가무시증의 주 매개체인 털진드기의 활동에 영향을 끼치는 것으로 알

려진 기온, 강수량, 습도, 풍속, 그리고 고도의 환경 정보를 수집하

였다[5,6]. 이때, 환경 정보는 기상청에서 제공하는 각 지역별

2001~2018년의 월별 평균 자료로 수집하였으며, 환경 변수 중 지형

정보를 나타내는 고도는 shuttle radar topography mission (SRTM)을

통해 수집하였다. 본 연구에서 각 행정구역별로 측정된 데이터의

세부 공간적 단점을 극복하고자, 세부 공간별 환경 정보는 거리 반

비례 가중치(inverse distance weighted, IDW)법을 이용하여 계산

Fig. 4. Graphical scheme of the spatial and temporal distribution analysis for scrub typhus.
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하였다. IDW는 데이터의 측정 위치와 가까이 있는 위치에 더 큰

가중 값을 부여하여 데이터를 보간하는 방법으로 공간적 위치가 데

이터 측정 위치에서 멀어질수록 가중 값을 감소시켜 영향력을 줄인

다[23]. 본 연구에서 사용된 사회변수들은 사람이 털진드기와 접촉

하여 쯔쯔가무시증에 감염될 위험성에 영향을 미친다고 알려진 요

소인 인구밀도, 15세 이하 인구 비율, 60세 이상 비율, 농촌 인구 비율,

여성 인구 비율, 공원 부지 비율, 과수원 부지 비율, 논 부지 비율,

그리고 밭 부지 비율을 수집하였다[5,6]. 종속 변수인 쯔쯔가무시증

발병 횟수는 질병관리본부로부터 시, 군, 구에 따른 월별 발병 횟수

평균값을 수집하였다. 그리고 생태 모델 MaxENT로부터 공간 분포

를 나타내기 위하여, 행정 구역별 월별 쯔쯔가무시증 발병 횟수를

위치 좌표에 따라 지정하였다. 미래 환경 조건은 RCP 6.0 시나리오

에 따른 2040년의 기온, 강수량, 습도 그리고 풍속을 기상청을 통해

수집하였으며, 수집된 미래 환경 정보는 각 공간 정보 자료와 월별

자료로 처리하여 생태 모델과 예측 모델에 사용하였다.

3-2. 발병 확률 분포와 MaxENT 생태 모델

쯔쯔가무시증 발병 확률 분포는 공간적 MaxENT 생태 모델을

이용하여 다음과 같이 모델링을 실시하였다. MaxENT 모델 구성시

입력 데이터 3600개 중 75%인 2,700개의 환경 및 사회 변수는 모

델을 구성하기 위한 학습(train) 데이터로 사용하고, 나머지 25%인

900개의 변수는 구성된 모델의 성능을 평가하기 위한 테스트(test)

데이터로 사용하였다. 모델의 성능 평가는 통계적 예측 모델 평가

인자인 AUC를 이용하여 평가하였다. AUC는 x축에 거짓인 값을

모델이 참이라 잘못 예측한 비율을, y축에 참인 값을 모델이 참이

라 옳게 예측한 비율로 나타낸다. 따라서 모델이 실제 참인 값과 거

짓인 값을 얼마나 잘 구분하여 예측하는지 보여주는 그래프이다.

AUC 그래프의 곡선이 좌상단으로 향할수록 모델이 실제 값을 정

확하게 구분하고 예측하고 있음을 의미하고 AUC값이 커지게 되어

예측 모델의 성능이 좋다고 할 수 있다. 특히, AUC의 값이 1.0-0.9

이면 매우 우수, 0.9-0.8이면 우수, 0.8-0.7이면 보통, 0.7이하면 나

쁨으로 평가한다[24]. MaxENT 모델에 입력 값으로 사용된 환경

변수 및 공간-사회 변수의 상대적 중요도 평가는 Jackknife test를

이용하여 평가하였다. Jackknife test는 n개의 변수로 이루어진 집

합에서 i번째 변수를 제거하여 새로운 n-1개의 변수로 이루어진 집

합을 재배열하여, 원래 집합과 변수 하나가 제거된 집합의 분산의

차이로부터 제거된 변수의 상대적 중요성을 확인하는 방법이다

[25]. 선정된 상대적으로 중요한 변수는 추가적으로 쯔쯔가무시증

발병 확률과의 관계를 응답 곡선을 통하여 분석하였다. 응답 곡선은

다른 변수들은 고려하지 않고 해당 변수가 변할 때 쯔쯔가무시증의

발병 확률이 어떻게 변화하는지 분석할 수 있다.

3-3. 쯔쯔가무시증 발병 횟수 예측을 위한 심층 인공 신경망

모델링

심층 인공 신경망을 이용하여 월별 쯔쯔가무시증의 발병 횟수를

파악하기 위한 시계열 모델을 개발하기 위하여 다음과 같은 과정을

실시하였다. 쯔쯔가무시병은 털진드기로부터 사람에게 균이 옮겨

졌을 때와 쯔쯔가무시병의 발병 시기에 지연 효과 특성이 나타난다.

따라서 본 연구에서는, 쯔쯔가무시병의 발병 지연 효과를 고려하기

위해 환경 변수에 0개월부터 6개월까지의 시간 차이를 고려하였다.

0~6개월까지의 발병 지연 효과 및 털진드기의 활동과 밀접한 관계를

가지는 환경 변수와 쯔쯔가무시증의 월별 발병 횟수의 데이터간의

상관관계를 피어슨 상관관계 검정을 통해 분석하였다. 각 지연 효

과 및 환경 변수 그리고 쯔쯔가무시증의 발병 횟수 상관관계 값에

서 가장 큰 상관관계 값을 나타내는 지연 효과의 시간을 도출하여,

이를 심층 인공 신경망 기반 예측 모델에서의 발병 지연 효과 입력

값으로 활용하였다. 심층 인공 신경망 기반 예측 모델의 학습을 위

해서 2001~2018년 데이터 중 2001~2012년의 864개의 데이터를

모델 학습 자료로 사용하였으며, 특히 모델의 성능을 증가시키기

위하여 2010~2012년의 자료의 내부 검증(internal validation) 자료

로 사용하였다. 나머지인 2013~2018년의 432개의 데이터를 모델

테스트 자료로 사용 하였으며, 그 중 2017년 이후의 데이터를 외부

Table 2. Environmental and social variables used to model the scrub typhus spatial distribution model and the scrub typhus prediction model

Variables Unit Abbreviation Mean
Standard 

deviation

Observations 

for model 1

Observations 

for model 2
Data source Model

Environmental 

variables

Maximum temperature oC Tmax 18.08 1.13 225 216

Korea Meteorological 

Administration

1,2

Average temperature oC Tavg 12.39 1.31 225 216 1,2

Minimum temperature oC Tmin 7.49 1.66 225 216 1,2

Precipitation mm Prec 109.5 12.03 225 216 1,2

Humidity % Hum 67.78 3.13 225 216 1,2

Average wind speed m/s WS 1.89 0.50 225 216 1,2

Elevation m El 262.5 248.80 225 -
Consortium for 

Spatial Information
1

Social

variables

Population density person/km2 Pop 528 1860 225 -

Korea Statistical 

Information Service

1

Ratio of under 15 years of age % U15 11.9 2.75 225 - 1

Ratio of over 65 years of age % O65 21.7 8.07 225 - 1

Ratio of farm population % Farm_pop 21.2 12.1 225 - 1

Ratio of female population % Woman 49.7 1.60 225 - 1

Ratio of park area % Park 0.20 0.71 225 - 1

Ratio of orchard area % Orchard 0.59 1.34 225 - 1

Ratio of paddy area % Paddy 7.63 3.31 225 - 1

Ratio of field area % Field 11.4 8.20 225 - 1

Note that the model 1 and 2 indicate the spatial scrub typhus distribution model and the temporal scrub typhus prediction model, respectively.
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검증(external validation) 자료로 사용하였다. 심층 인공 신경망의

내부 은닉층의 개수는 5개의 층으로 선정하였으며, 모델의 학습은

오류 역전파 알고리즘과 미니 배치 경사 하강법을 사용하였다. 추

가적으로, 본 연구에서 제안된 심층 인공 신경망 모델의 예측 우월

성을 확인하기 위하여 기존 통계적 모델인 부분 최소 제곱 회귀법

(partial least squares, PLS) 기반 모델과 비교 분석하였다. 모델의

예측 성능 평가 지표로는 R2와 RMSE를 이용하였다. R2는 시계열

모델의 적합성을 나타내는 지표이다. R2 값이 높을수록 예측 모델

이 측정된 데이터 표본을 잘 설명할 수 있다는 것을 의미한다.

RMSE는 모델을 통한 예측 값과 측정된 데이터의 차이를 계산하게

되며 그 값이 낮을수록 예측 모델의 성능이 우수하다고 할 수 있다.

R2와 RMSE는 식 (6) 그리고 (7)과 같이 표현할 수 있다[25]:

(6)

(7)

여기서 yi는 i번째 측정값, 는 측정값의 평균, 그리고 는 예측

모델을 통한 예측 값을 나타낸다.

3-4. 기후변화 시나리오에 따른 쯔쯔가무시증 공간-시간적 분포

예측

본 연구에서는 공간적 생태 모델 MaxENT와 시간적 예측 모델

인 심층 인공 신경망을 이용하여 2040년의 쯔쯔가무시증 발병 예

측을 다음과 같은 과정을 실시하였다. 기후 변화에 따라 변화된 환

경 변수는 RCP 6.0시나리오를 이용하여 2040년의 기온, 강수량,

습도, 그리고 풍속의 예측 값을 사용하였다. RCP 6.0 시나리오에 따른

2040년의 기후 조건은 평균 기온은 13.2 oC, 강수량은 1346.0 mm,

상대습도는 68.8%, 그리고 풍속은 2.0 m/s로 예측 되었다. 이는, 현재

기후 대비 평균 기온, 강수량, 그리고 상대습도가 각 5.6%, 2.9%,

0.3% 증가하는 것이다. 이에 따라서 폭염 일수, 열대야 일수, 그리고

여름 일수와 같은 고온 관련 지수가 증가할 것으로 전망된다[21].

기후 변화에 따른 각 지역별 환경 정보를 토대로 앞서 학습된

MaxENT 생태 모델의 구성 파라미터를 이용하여 2040년의 한국에

서의 각 지역별 쯔쯔가무시증 발병 확률 분포를 예측하였다. 또한,

학습된 심층 인경 신경망 모델의 구조 및 신경망 가중치를 이용하

여 환경 조건 변화에 따른 쯔쯔가무시증의 월별 발병 확률을 예측

하였다.

4. 결 과

4-1. MaxENT 생태 모델 기반 쯔쯔가무시증 발병 공간분포 분석

쯔쯔가무시증의 발병 확률 분포 분석을 위한 공간 정보 기반

MaxENT 모델의 결과는 Fig. 5(a)에 도식하였다. MaxENT를 이용

한 쯔쯔쯔가무시증 모델은 학습 데이터(AUC=0.90)와 테스트 데이

터(AUC=0.86)에서 모두 발병 확률 분포를 잘 예측하는 것으로 나

타났다. 따라서 MaxENT 모델로 예측한 쯔쯔가무시증의 발병 확률

이 높은 지역과 실제 쯔쯔가무시증의 발병이 일어난 위치를 비교하

였을 때 일치하였다(Fig. 5(a)). 분석 지역 중 쯔쯔가무시증 발병률의

최댓값은 0.74로 나타났으며 발병률 0.7 이상인 지역의 총 면적은

2053.12 km2를 차지한다. 발병률 0.7 이상의 행정 구역은 김해시,

창원시, 합천군, 구례군, 진도군, 전주시, 포항시, 성주군, 부산광역

시, 광주광역시, 그리고 울산광역시로 나타났다. 따라서 경남, 전남,

그리고 전북 지역에서 높은 쯔쯔가무시증 발병률이 나타나는데, 이는

쯔쯔가무시증의 주 매개체인 털진드기가 주로 10 oC 이상에서 성장

및 활동하기 때문에 중부 지역에 비하여 주로 남부지역에서 높은 발

병률이 예측 된다[5]. 또한, 쯔쯔가무시증의 발병률이 높은 지역은

상대적으로 고도가 낮은 곳에 분포하는데, 이는 인구 분포와 밀접

한 연관성을 가지며 털진드기의 생장 중 유충 시기의 체액 섭취가

필수적이므로 인구 밀도가 높은 지역에서 주로 활동하는 것으로 사

료된다. 따라서 털진드기의 생육 환경과 사람과의 접촉을 위한 환

경에서 주요한 공간적 인자가 무엇인지 평가하는 것은 쯔쯔가무시

증의 공간-지역적 발병 특성을 이해하는데 중요하다.

본 연구에서는 공간적 변수 중 환경 변수와 사회 변수의 쯔쯔가

무시증 발병 확률 분포에 대한 영향 정도를 Jackknife test를 이용하

여 평가하였다. Fig. 5(b)와 같이 Jackkinfe test 결과 총 16개의 공

간 변수 중 사회적 변수인 농가 인구 비율, 공원 면적 비율, 그리고

인구 밀도와 환경적 변수인 고도, 평균 기온, 최고 기온, 그리고 최저

기온의 7개의 변수가 상대적으로 중요한 변수로 나타났다.

Jackkinfe test 결과의 중요한 변수는 쯔쯔가무시증 발병 확률 증가에

상대적으로 높은 기여도를 가지게 된다[16]. 이중 3개의 중요 변수

인 농가 인구 비율, 공원 면적 비율, 그리고 인구 밀도는 사회적 변

수의 범주에 포함되며 이는 사람이 거주하는 농촌과 도시에서 쯔쯔

가무시증에 감염되는 경로를 의미한다. 농촌의 풀밭 및 공원의 잔

디는 털진드기 및 숙주가 될 수 있는 설치류가 활동하는데 지표가

포장되어 있는 도시에 비해 적합하기 때문이다. 또한, 농업 작업자

가 앉아서 농촌의 풀밭에서 있거나, 시민이 공원의 잔디에 앉아 있

기 때문에 털진드기에 보다 쉽게 노출되어 쯔쯔가무시증 발병의 위

험성이 증가한다[5]. 인구 밀도의 경우 사람이 털진드기의 직접적

인 숙주가 될 수 있기 때문에, 중요한 변수로 선정된 것으로 사료된다.

전체 변수 중 환경적 변수인 고도가 가장 중요한 변수로 나타났는

데, 이는 고도가 낮은 지역과 쯔쯔가무시증의 주 매개체인 털진드

기의 분포 지역이 일치하기 때문이다. 또한, 환경 변수 중 평균 기

온, 최저 기온, 그리고 최고 기온은 털진드기의 생육에 직접적인 영

향을 미친다. 털진드기는 땅 속에서 산란하는 특징으로 온도에 민

감하며, 20~30 oC의 온도에서 산란하고 15 oC 이하의 온도에서는

산란을 하지 않는다[27]. Jackkinfe test의 전체적인 분석 결과, 사회

변수보다 환경 변수가 상대적인 중요성이 더욱 높게 평가되었으며,

이를 통해 쯔쯔가무시증의 발병에 인간의 활동보다 털진드기의 생

육 환경이 더 중요한 영향을 끼친다고 판단된다.

MaxENT 생태모델을 통한 쯔쯔가무시증의 공간 분포 예측에서

중요한 변수로 선전된 7가지 변수들의 각 영향도를 살펴보기 위해

응답 곡선을 통한 분석을 실시하였다(Fig. 5(c)). 먼저, 사회 변수인

농가 인구 비율의 응답곡선에서는 쯔쯔가무시 발병 확률이 농가 인

구 비율이 0.05%에서 발병 확률이 최대가 된 후, 20%에서 최저점을

보인 후, 다시 증가하여 35%에서 높은 발병 확률을 나타냈다. 농가

인구 비율이 낮은 지역에서 오히려 높은 발병 확률을 나타낸 것은

해당하는 지역인 부산 그리고 광주 등 남부 대도시 지역의 영향이

큰 것으로 나타났다. 즉, 농가 인구 비율이 낮더라도 남부에 위치하
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Fig. 5. MaxENT-based spatial distribution of scrub typhus; (a) potential distribution map of scrub typhus, (b) Jackknife test for spatial val-

ues, and (c) response curves of influential spatial values on to incidence rate of scrub typhus.
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여 털진드기의 생육 환경에 적합한 기후 환경으로 인해 높은 발병

확률을 나타낸 것으로 사료된다. 또한, 농가 인구 비율이 20%인 정

선, 철원, 논산, 그리고 연천 등은 낮은 쯔쯔가무시증의 발병 확률

로 털진드기가 거의 분포하지 않는 것으로, 농가 인구 비율이 35%

인 합천, 청도, 그리고 곡성 등의 남부 농촌 지역에서는 쯔쯔가무시

증 발병 확률이 다소 높은 것으로 나타났다. 또한, 농가 인구 비율

이 40% 이상인 지역인 영양, 그리고 의성 등의 지역은 오히려 발병

확률이 낮은 것으로 나타났는데, 해당하는 지역은 인구 밀도가 50

명/km2 이하인 규모가 작은 농촌 지역이다. 따라서 농가 인구 비율

이 높더라도 쯔쯔가무시증의 숙주가 되는 사람의 인구수가 적으면

오히려 쯔쯔가무시증의 발병 확률이 낮게 나타나는 것을 확인 할

수 있다. 공원 면적 비율의 응답 곡선에서는 쯔쯔가무시증 발병 확

률이 증가했다가 2% 이후부터 감소하는 것을 확인할 수 있다. 이는

도시 지역의 사람이 공원을 이용하다 털진드기에 의해 쯔쯔가무시

증에 감염 될 수 있지만, 공원 면적이 증가할수록 도시화된 지역을

나타내므로 포장된 지표의 면적 또한 늘어나 털진드기의 생육 환경

이 줄어든다. 이러한 이유로 공원 면적이 증가하여도 쯔쯔가무시증

의 발병률이 감소하는 것으로 사료된다. 이와 비슷한 현상으로 인

구 밀도의 응답곡선에서 쯔쯔가무시증의 발병 확률이 인구 밀도 증

가에 따라 증가하다가 감소하는 것을 확인할 수 있다. 실제, 인구

밀도가 18,000 명/km2 이상인 지역은 서울특별시 강동구 그리고 송

파구 등의 도시 지역으로, 이 지역들은 농촌 지역과 비교하여 부족

한 털진드기의 생육 환경으로 인하여 상대적으로 낮은 쯔쯔가무시

증 발병 확률을 나타낸다.

환경 변수인 고도의 경우 고도가 높아질수록 쯔쯔가무시증 발병

확률이 급격히 감소하는 것을 볼 수 있는데, 이는 고도가 높아지면

서 낮아지는 기온과 변화하는 식생이 털진드기가 선호하지 않는 환

경이기 때문이다. 평균 기온과 최저 기온의 응답 곡선 경우 온도 증

가에 따라 쯔쯔가무시증 발병 확률이 증가하다가 최고점을 보인 후

감소하는 특징을 가지고 있다. 이는 털진드기의 설치류 및 사람에

대한 기생률에 주요한 요인 중 하나인 온도가 10 oC 이상임을 나타

낸다[28]. 최고 기온의 응답 곡선 경우 온도 상승에 따라 쯔쯔가무

시증 발병 확률이 지속적으로 증가한다. 이는 기온이 상승함에 따

라 털진드기의 활동이 점차 활발해지며 쯔쯔가무시증 발병 확률이

증가하는 것을 나타내며, 최고 기온 20.52 oC에서도 증가하는 경향

은 털진드기 유충의 가장 활발한 활동 기온인 24 oC를 반영하고 있

다[5,6,28]. 추가적으로, Fig. 5(a)에 나타낸 쯔쯔가무시증의 확률 분

포와 비교해 볼 때, 일부 남부 해안 지역은 상대적으로 높은 평균

기온, 최고 기온, 그리고 최저 기온을 가지고 있지만 발병 확률 분

포가 낮게 나타난다. 이는 해안 지역이 내륙 지역과 비교하였을 때

털진드기가 선호하는 식생 조건인 관목 및 수풀이 부족하기 때문에

높은 온도 조건임에도 불구하고 낮은 쯔쯔가무시증 발병 확률 분포

를 가지는 것으로 사료된다. 반면 밀양 그리고 합천 등 남부 내륙

지역은 털진드기에게 적절한 생육 환경을 가지고 있으며, 이에 따

라서 비교적 고온의 기상 조건과 상응하게 높은 쯔쯔가무시증의 발

병 확률을 가지는 것으로 나타난다.

4-2. 심층 인공 신경망 모델 기반 쯔쯔가무시증 발병 횟수 예측

환경 변수와 쯔쯔가무시증 발병 사이의 지연 효과를 고려하기 위

하여, 0부터 6개월까지의 지연 효과를 더한 환경 변수와 쯔쯔가무

시증 발병 사이의 피어슨 상관관계 분석을 실시하였다. Fig. 6은 각

환경 변수의 시간 지연 효과에 따른 쯔쯔가무시증 발병 횟수 사이의

피어슨 상관 계수 결과를 보여준다. 이때, 옅은 색일수록 강한 음의

상관관계를, 짙은 색일수록 강한 양의 상관관계를 나타낸다. 기온의

최댓값, 평균값, 그리고 최젓값의 경우 2~4개월의 지연 효과를 고

려하였을 때, 쯔쯔가무시증 발병과 강한 양의 상관관계를 가졌다.

또한, 강수량은 3~4개월의 시차 그리고 습도는 2~4개월의 시차를

두고 양의 상관관계를 보였으며, 평균 풍속은 1~2개월의 시차를 가

지고 음의 상관관계를 나타냈다.

이는 쯔쯔가무시증의 주 매개체인 털진드기는 변온 동물이기 때

문에 번식 및 성장 등에 기후변화의 영향을 많이 받기 때문이다

[7]. 한국에서 털진드기의 유충은 주로 가을인 10월과 11월에 주로

나타나는데, 이를 통해 털진드기 성충이 주로 산란하는 시기는 여

름철로 알려져 있다[28]. 여름철의 기온, 강수량, 그리고 습도는 털

진드기의 산란에 큰 영향을 끼치는데, 기온이 상승하면 털진드기의

활동이 증가하게 되어 가을철의 유충 개체수 증가에 영향을 줄 수

있다. 반면 강우량이 줄어들어 습도가 낮아지게 되면 털진드기가

땅속 깊이 들어가 산란 활동을 중지하게 되어 결국 가을철 털진드

기 유충 개체수를 감소시키게 된다. 또한 여름철의 높은 기온, 강우

량, 그리고 습도는 털진드기의 숙주인 설치류가 생활하기 적합한

환경을 조성하여 쯔쯔가무시증 발병을 증가시킬 수 있다[29]. 이와

같은 이유로 여름철(2~4개월의 시차)의 기온, 강수량, 그리고 습도는

털진드기 유충 및 쯔쯔가무시증 발병에 강한 양의 상관관계를 가진

다. 풍속의 경우 다른 환경 변수와 비교 했을 때, 1~2개월의 짧은

시차를 두고 음의 상관관계를 가지고 있다. 하지만, 풍속의 쯔쯔가

무시증 발병 및 털진드기에 관한 생물학적 메커니즘은 기존 연구에

서 밝혀진 바가 거의 없다. 따라서 풍속에 따른 털진드기의 생애 주

기 변동에 관한 연구가 추가로 이루어져야 할 것으로 보인다. 본 연

구에서는 피어슨 상관관계 분석을 통한 결과를 활용하여 최대, 최

소 및 평균 기온, 강수량, 그리고 습도는 3개월의 시차를 이용하고

풍속은 1개월의 시차를 부여하여 시간에 따른 쯔쯔가무시 발병 횟

수 예측 모델 구성에 사용하였다.

시간에 따른 환경 변수와 지연 효과를 고려한 심층 인공 신경망

및 부분 최소 회귀법을 이용한 쯔쯔가무시증 발병 횟수 예측 모델의

결과를 Fig. 7(a)-(b)에 도시하였다. 예측 값과 측정값의 차이를 나

Fig. 6. Pearson’s correlation coefficient between the environmental

variables and time-lagged effect on the occurrence of scrub

typhus.
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타내는 RMSE를 각 비교해보면, 심층 인공 신경망 기반 모델의 학

습 데이터에 관한 RMSE 값이 부분 최소 회귀법 기반 모델보다 높

게 나타났다. 이는 심층 인공 신경망이 쯔쯔가무시증 발병 횟수 측

정 데이터에서 10~11월에 최고점들을 가지는 것을 반영하기 위해

변동성을 가지도록 예측이 되어 RMSE 값이 높게 나타났고, 부분

최소 회귀법의 경우 변동성을 미약하게 반영하여 데이터의 최고점

변화를 잘 예측하지 못하였지만 결과적으로 낮은 RMSE 값을 가진

것으로 사료된다. 이와 같은 특징은 R2값을 비교해보았을 때, 비슷

한 경향이 나타난다. R2값은 모델을 통한 예측 값이 실제 측정 데이

터의 분산 정도를 얼마나 잘 설명하는지를 나타내는 척도이다 [30].

따라서 심층 인공 신경망을 사용했을 때 0.76 R2로, 이는 부분 최소

회귀법의 0.48 R2값보다 높은 값을 나타내며 측정 데이터의 경향

및 분산 정도를 비교적 잘 표현한다고 할 수 있다.

테스트 데이터와 외부 검증 데이터를 비교해 보았을 때, 심층 인

공 신경망이 낮은 RMSE 및 높은 R2을 나타내어 결과적으로 부분

최소 회귀법 기반 모델 보다 높은 예측 성능을 나타냄을 알 수 있다.

또한, 부분 최소 회귀법 기반 모델의 경우 10~11월에 쯔쯔가무시증

발생의 최고점들을 반영하지 못하며, 이는 쯔쯔가무시증이 10~11

월에 감염 환자수의 90%가 발생한다는 주 발병 특징을 예측하는데

한계점이 존재한다. 따라서 본 연구에서 데이터간의 복잡하고 숨겨

진 특징들을 추출 및 반영할 수 있는 심층 인공 신경망의 구조적 특

징으로 쯔쯔가무시증 발병 횟수 예측 모델을 생성시 예측 성능이

비교적 우수함을 확인할 수 있었다. 하지만 쯔쯔가무시증 발병 횟

수의 측정 데이터에서 최고점이 4,000명 이상으로 급증하는 경우

심층 인공 신경망 기반 모델을 이용한 예측에 한계점이 존재하였다.

이는 환경 변수뿐만 아니라 사회 변수 및 쯔쯔가무시증에 대한 도

메인 전문 지식을 활용 및 주요 데이터를 추출하여 추후 심층 인공

신경망의 구조 개선을 통해 극복이 가능할 것으로 사료된다.

4-3.기후변화에 따른 국내 쯔쯔가무시증 발병의 spatio-temporal

변화 미래 예측 및 분석

앞서 구성된 쯔쯔가무시증의 공간적 발병 확률 분포 모델과 시간

적 발병 횟수 예측 모델에 2040년의 기후변화에 따른 환경 조건을

이용하여 미래의 쯔쯔가무시증 발병 변화에 따른 분석을 실시하였

다. 2040년의 변화되는 환경 조건은 RCP 6.0 시나리오에 따라 제

시된 기온, 강수량, 습도, 그리고 풍속의 예측 값을 사용하였다.

2040년의 예상되는 쯔쯔가무시증의 공간적 발병 확률 분포 지도는

Fig. 8(a)에 나타내었으며, 현재의 발병 확률과 비교하여 발병률이

증가할 것으로 예상되는 지역은 점선 원으로 표시하였다. 먼저, 기

후변화 시나리오 RCP 6.0에 따른 2040년의 쯔쯔가무시증 최대 발

병 확률이 Fig. 4(a)에 나타난 현재 기후조건에서의 최대 발병 확률

0.74에 비해 0.08 증가한 0.82로 나타났다. 따라서 2040년의 기후

환경 조건에서 평균 기온, 강수량, 그리고 습도가 각 5.6%, 2.9%,

0.3% 증가하는 것이, 앞서 언급한 바와 같이 털진드기 생육 환경

및 쯔쯔가무시증 발병에 양의 상관관계를 가져 최대 쯔쯔가무시증

발병 확률이 증가한 것으로 분석 된다. 또한, 발병 확률이 70% 이

상인 지역은 현재 환경 조건에서는 2053.12 km2이지만, 미래 기후

조건에서는 9.1% 증가한 2240.06 km2로 예상된다. 특히, Fig. 5(a)의

현재 기후에 따른 발병 확률 분포와 Fig. 8(a)에 나타난 2040년의

발병 확률 분포를 비교해볼 때, 경기 남부, 충청도 북부, 전라남도,

그리고 경상남도에서 발병 확률이 크게 증가하는 것을 확인할 수

있다. 비교적 내륙에 위치하고 어느 정도의 인구 밀도를 보유하고

있을 때, 기온, 강수량, 그리고 습도 등의 털진드기 생육에 대한 환경

조건이 변화하면 쯔쯔가무시증 발병 확률이 증가하는 것을 나타낸

다. 따라서 기후 변화에 따른 환경 조건의 변동으로 한국에서의 쯔

쯔가무시증 발병 지역 및 확률이 확대 될 것으로 예측된다.

기후변화 시나리오 RCP 6.0에 따라 2040년의 예상되는 쯔쯔가

무시증의 시간에 따른 발병 횟수는 Fig. 8(b)에 나타내었다. 심층

인공 신경망 기반 시간적 모델에 의해 예측된 쯔쯔가무시증의 발병

Fig. 7. The prediction number of diseases by scrub typhus by using

(a) partial least squares and (b) deep neural network.



기후 변화 적응을 위한 벡터매개질병의 생태 모델 및 심층 인공 신경망 기반 공간-시간적 발병 모델링 및 예측 207

Korean Chem. Eng. Res., Vol. 58, No. 2, May, 2020

횟수는 가을인 10~11월에 최고점을 보이는 현재 기후 조건에 대한

경향과 비슷한 경향이 관찰되었다. 하지만, 현재 기후 조건에서

10~11월에 쯔쯔가무시증의 발병 횟수가 90%로 보고된 반면[10,11],

예측된 2040년의 쯔쯔가무시증 발병의 경우 9~12월의 발병 횟수가

전체 발병 횟수의 89%를 차지하고 12월에는 약 200명의 쯔쯔가무

시증 환자가 발생할 것으로 예측 된다. 그 이유는 기온에 관한 3개

월의 지연 효과를 고려해볼 때, 기후변화 시나리오에 의해 증가한

기온 때문인 것으로 사료된다. 2040년 9월에 예상되는 최저 기온, 최고

기온, 그리고 평균 기온은 각 17.01 oC, 24.18 oC, 그리고 20.54 oC

이다. 이는 털진드기의 주된 활동 온도인 24 oC에 근접하는 온도로

여름철뿐만 아니라 9월에도 털진드기의 산란 활동이 활발해지고

털진드기의 유충이 12월에도 존재할 수 있음을 의미한다. 즉, 기후

변화로 인한 환경 변화는 동절기인 12월에도 털진드기의 개체수를

증대시켜 쯔쯔가무시증의 발병 분포 및 확률을 증대시킬 것으로 사

료된다. 이는 곧 증대하는 쯔쯔가무시증 발병의 위험성을 감지할

수 있다. 특히 평균 연령대가 높은 농촌은 쯔쯔가무시증의 노출 확

률이 높을뿐만 아니라 노인들의 질병에 대한 면역력이 낮기 때문에

[5], 쯔쯔가무시증의 위험성은 크게 증가할 수 있다. 쯔쯔가무시증

발병 분포와 확률의 증대 그리고 질병 취약계층을 고려할 때, 감염

매개체 생물인 털진드기의 퇴치 및 쯔쯔가무시증 방제를 위한 관리

가 필요할 것으로 판단된다.

공중보건 측면에서 기후변화 대비 쯔쯔가무시증 방제를 효율적

으로 실시하기 위해서는 공간-시간적 쯔쯔가무시증 예측 모델의 성

능 향상이 더욱 필요하다. 쯔쯔가무시증의 발병 요인으로 환경적

변수뿐만 아니라 사회적 변수의 영향이 있다는 점을 고려할 때 기후

변화로 인한 환경 변화 이외의 인구 밀도, 노년층 증가, 그리고 유아

층 감소 등의 사회 변수의 변화를 고려하는 등의 후속 연구가 필요

할 것으로 사료된다. 기후 변화로 인한 다양한 변수들의 고려가 필

요하며, 추가적으로 털진드기가 주로 기생하고 생육 환경에 밀접한

관련이 있는 설치류에 관한 데이터 및 정보 추가를 통해서 보다 향

상된 쯔쯔가무시증의 발병 예측력을 기대할 수 있을 것으로 보인다.

5. 결 론

본 연구는 털진드기의 감염 매개체로부터 인간에게 전염되는 쯔

쯔가무시증을 공간적 생태 모델인 MaxENT와 시간적 예측 모델인

심층 인공 신경망을 통해 그 발병 특징을 분석하고자 하였다.

MaxENT 모델을 적용하였을 때, 한국에서의 쯔쯔가무시증 발병 확률

분포는 남부 지역에서 높게 나타나는 것을 알 수 있었고, 중부 지역은

비교적 낮은 발병률을 보이는 것을 확인할 수 있었다. 또한, Jackkife

test를 통해 16개의 공간 및 환경 변수 중 농가 인구 비율, 공원 면적

비율, 인구 밀도, 고도, 평균 기온, 최고 기온, 그리고 최저 기온의 7

가지 변수가 상대적으로 주요한 것으로 나타났다. 추가적으로 응답

곡선 분석을 통하여 환경 변수가 공간 변수 보다 쯔쯔가무시증 발

병에 상대적으로 큰 중요도를 나타냈다. 시간에 따른 쯔쯔가무시증

의 발병 횟수 예측 모델을 위한 피어슨 상관 계수 분석 결과 기온,

강우량, 그리고 습도에서 3개월의 지연 효과가 나타남을 확인 할

수 있었다. 쯔쯔가무시증 발병 횟수 예측 모델은 심층 인공 신경망의

성능을 분석하기 위해 기존 통계 모델인 부분 최소 회귀법을 비교

하였으며, 이를 통하여 심층 인공 신경망의 예측 성능의 강건성을

확인하였다. MaxENT와 심층 인공 신경망 모델을 이용하여 2040

년의 기후변화에 따른 쯔쯔가무시증의 발병 특징을 예측한 결과, 최

대 발병률은 0.82로 증가하였으며 발병률 0.7 이상인 지역의 면적은

2053.12 km2으로 증가하였다. 또한, 쯔쯔가무시증 발병의 집중적인

시기가 현재 기후 조건인 경우 10~11월이나, 2040년의 경우 9~12월

로 증가하는 것으로 예측되었다. 미래의 쯔쯔가무시증 발병 예측에

환경 요인을 주로 사용 하였으나 변화하는 공간 변수 및 설치류에 관

한 고려를 통해 보다 향상된 예측 정확도를 얻을 수 있을 것으로 기

대된다. 본 연구 결과는 향후 보다 정확한 쯔쯔가무시증의 발병 모니

터링 및 예측, 그에 따른 공중보건 측면에서 발병 요인 관리, 질병 예

방 및 주민 건강 유지를 위한 연구의 바탕이 될 것으로 기대된다.
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Fig. 8. Predicted incidence of scrub typhus in 2040: (a) potential distri-

bution map and increasing incidence rate area indicated by

the circles and (b) the number of diseases.
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