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초    록 

 
연구 배경 : 심부전은 전 세계적으로 심각한 건강 문제이며, 좌심실 

수축 기능 저하는 그 주요 원인 중 하나이다. 기존의 심초음파 검사는 

검사자 의존적이고 주관적인 해석의 한계가 있으며, 단일 시점 심전도 

기반 진단 연구들은 시간에 따른 변화와 개인별 특성을 고려하지 못하는 

제한점이 있었다. 

연구 방법 : 본 연구에서는 환자의 종단 심전도 데이터를 활용하여 

좌심실 박출률 감소를 예측하는 딥러닝 모델을 개발하였다. 제안된 가중 

합 기반 프레임워크는 다중 방문 환자의 원본 심전도 신호를 입력으로 

사용하며, 다양한 모델 아키텍처에 적용 가능하도록 설계되었다. 지수 

가중 함수를 통해 시점 간 간격에 따른 가중치를 할당하여 최신 

데이터의 중요성을 강조하면서도 과거 데이터의 정보를 효과적으로 

활용하였다. 

연구 결과 : 제안된 종단 방법이 단일 시점 방법보다 일관되게 

우수한 성능을 보였으며, 특히 ECGNet 모델이 가장 높은 성능을 

달성하였다. 심전도 검사 횟수 증가에 따른 성능 향상을 통해 종단 

데이터 활용의 효과성을 입증하였다. 기계학습 모델과의 비교 

분석에서도 제안된 딥러닝 접근법의 우수성을 확인하였다. Expected 

Gradients 기법을 활용한 모델 해석 가능성 분석을 통해 모델의 

의사결정 과정에 대한 임상적 통찰을 제공하였다. 

결론 : 본 연구는 딥러닝과 종단 심전도 데이터 분석을 통해 좌심실 

박출률 감소를 예측하는 모델을 개발하였다. 제안된 모델은 심부전 

환자의 조기 진단, 예후 예측, 맞춤형 치료 계획 수립 등에 활용될 수 

있을 것으로 기대된다. 그러나 단일 기관 데이터 사용과 클래스 불균형 
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등의 한계점이 존재한다. 향후 다기관 연구, 다중 모달리티 데이터 통합, 

다양한 심혈관 질환으로의 적용 확장 등을 통해 모델의 일반화 가능성과 

임상적 유용성을 더욱 높일 수 있을 것으로 기대된다. 

주요어 : 심부전, 좌심실 박출률 감소, 심전도, 딥러닝, 종단 데이터 

분석 
학   번 : 2022-27947 
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제 1 장 서론 

 

 

1.1 연구의 배경 및 필요성 

 
심부전은 전 세계적으로 심각한 건강 문제로 대두되고 있다. 전 

세계적으로는 최소 6,400 만 명 이상이 심부전을 앓고 있는 것으로 

추정되며, 미국 인구의 약 2.3%가 심부전으로 고통받고 있다 [1, 2]. 

좌심실 수축 기능 저하(Left Ventricular Systolic Dysfunction; LVSD)는 

심부전의 주요 원인 중 하나로 [3], 전신 색전증, 뇌졸중, 사망 위험을 

증가시킨다 [4]. 따라서 좌심실 수축 기능 저하의 조기 진단과 적절한 

관리는 심부전 환자의 예후 개선에 매우 중요하다 [5]. 특히, 좌심실 

박출률(Left Ventricular Ejection Fraction; LVEF) 감소 여부를 확인하는 

것은 LVSD 진단에서 중요하다. 좌심실 박출률은 심실이 수축할 때 

펌프질되는 혈액의 비율을 나타내며, 수식 1 의 공식을 통해 계산된다. 

이는 심실 기능의 척도로 심장의 펌프 기능을 평가하는 중요한 지표이며 

질병의 진행 및 치료 반응을 정량화하고[6-8], 사망률을 독립적으로 

예측하는 데에도 사용된다[9]. 여러 선행 연구에 따르면 좌심실 박출률 

감소에 의해 심부전 및 관련 합병증의 위험이 증가하는 것으로 

나타났다[10-13].  

									좌심실	박출률	(𝐿𝑉𝐸𝐹) = 	좌심실에서	펌프된	혈액의	양	
좌심실에	있는	총	혈액의	양	

×	100										(1) 

심초음파 검사(Echocardiogram; ECHO)는 현재 좌심실 박출률 이상 

여부를 진단하는 표준 도구로 사용되고 있다. 그러나 심초음파검  사는 

검사자 의존적이고 해석이 주관적이라는 제한점이 있다. 검사 결과의 

정확성은 검사자의 전문성에 크게 좌우되며, 이는 자원이 제한된 의료 
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환경에서 심초음파 검사의 일상적인 사용을 제한한다 [7, 14]. 게다가 

심초음파 검사가 지연되는 경우가 있어, 심부전 환자의 적절한 관리가 

지연될 수 있다 [15]. 

이에 따라 심전도(Electrocardiogram; ECG) 등을 활용한 대안적 

선별 도구 개발이 시도되어 왔다 [16-19]. 심전도는 심장의 전기적 

활동을 기록하여 심장의 상태를 평가할 수 있는 도구로, 환자에게 

불편을 주지 않으면서 빠르고 쉽게 실시할 수 있다는 장점이 있다. 

심전도 기반 좌심실 수축 기능 저하 진단 연구가 1996 년부터 

지속적으로 이루어져 왔다 [19]. 초기에는 심전도상의 단순한 이상 

소견을 식별하는 수준이었으나, 최근에는 다양한 AI (artificial 

intelligence) 알고리즘이 개발되어 다양한 좌심실 수축 기능 저하 기준 

(e.g., LVEF <35% [20-22], <40% [18, 23-25], or <50% [18, 26, 

27])에 따른 좌심실 수축 기능 저하 진단에 활용되고 있다.  

 

1.2 문제 제기 및 연구 목적 

 
심부전은 만성적이고 진행성 질환으로, 심부전 환자의 경우 

장기적인 심전도 모니터링이 권장된다. 반복적인 심전도 측정은 

심부전의 진행 양상을 파악하고 치료에 대한 반응을 모니터링하는 데 

유용하며, 이는 진단 및 예후 평가에 중요한 역할을 한다 [28]. 또한 

실제 의료 현장에서도 심부전 환자의 지속적인 병원 방문과 반복적인 

심전도 측정은 일반적이다. 그러나 심부전을 예측하는 기존 AI 

알고리즘들은 훈련 샘플의 독립성을 가정하므로, 반복 측정된 데이터를 

활용하지 않는다 [29].  

따라서 심부전 환자의 장기적인 심전도 모니터링 데이터를 활용할 

수 있는 AI 알고리즘 개발이 필요하다. 종단 심전도 분석 모델은 심부전 
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환자의 장기적인 심전도 데이터를 활용하여, 시간에 따른 심장 기능의 

변화를 예측할 수 있다. 이는 심부전의 조기 진단 및 예후 예측, 치료 

계획 수립 등에 활용될 수 있다. 또한, 종단 심전도 분석 모델은 환자 

개개인의 특성을 고려할 수 있으므로, 보다 정확하고 개인화된 예측이 

가능하다. 따라서 심부전 환자의 관리에 있어 종단 심전도 분석 모델의 

개발과 활용이 필수적이라 할 수 있다.  

종단 심전도 데이터를 활용한 두 가지 선행 연구가 존재한다. 

[29]에서는 종단 심전도 데이터와 선형 혼합 모델(Linear Mixed 

Model)을 활용하여 혈중 칼륨 농도를 예측하는 모델을 개발하였다. 

연구의 목표는 환자의 제일 최근 시점의 혈중 칼륨 농도를 예측하는 

것이며, 이를 위해 이전 시점에서의 심전도-칼륨 농도 값 쌍들과 선형 

혼합 모델을 활용하여 최종 예측 값을 보정하였다. 그러나 이러한 접근 

방식에는 한계점이 존재한다. 환자의 맨 마지막 시점의 칼륨 농도를 

예측하고자 하더라도 이전 시점의 모든 심전도 데이터에 대해서 쌍을 

이루는 칼륨 농도 값이 존재해야만 정확한 예측이 가능하여 코호트가 

제한적이다. 또 다른 선행 연구에서는 급성 심부전 예측을 위해 종단 

심전도 데이터를 활용하였으나 [30] 몇 가지 한계점이 존재한다. 

연구에서는 환자의 최초 심전도와 제일 마지막 심전도에서 특징 값들을 

추출하여 간단한 기계 학습 모델인 로지스틱 회귀 모델에 입력하였다. 

이러한 접근 방식은 심전도의 시간에 따른 변화 정보가 충분히 반영되기 

어렵고, 선택하는 특징에 따라 성능 변동 가능성이 있다는 한계가 

존재한다. 

본 연구에서는 좌심실 박출률 감소를 보다 정확하게 예측할 수 있는 

종단 심전도 기반 예측 프레임워크를 개발하였다. 이는 기존 연구의 

한계점을 극복하고, 심전도에 내재된 다양한 정보와 개인별 특성 및 
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시간에 따른 변화 패턴을 효과적으로 활용하는 것을 목표로 한다. 

제안하는 프레임워크는 딥러닝 기술과 종단 심전도 데이터를 결합하여, 

심전도의 복잡한 파형과 패턴을 충분히 반영하면서도 특징 추출 

과정에서의 정보 손실을 최소화할 수 있도록 설계되었다. 

개발된 프레임워크의 주요 장점은 다음과 같다. 첫째, 다중 방문 

환자의 원본 심전도 신호를 그대로 입력으로 사용함으로써 특징 추출이 

불필요하며 원본 데이터의 풍부한 정보를 최대한 활용할 수 있다. 둘째, 

이전 심전도 데이터와 짝을 이루는 심초음파 정보가 없는 경우에도 적용 

가능하도록 설계되어, 실제 임상 현장에서의 활용도를 높였다. 셋째, 

환자 별 시간에 따른 변화 패턴을 학습함으로써 예측 정확도가 향상 

가능하다. 

제안하는 프레임워크는 개인별 특성과 시간에 따른 변화 패턴을 

학습함으로써, 예측의 정확도와 개인 맞춤화 수준을 향상시킬 수 있을 

것으로 기대된다.  
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제 2 장 연구방법 

 

 

2.1 연구 대상자 

 
본 연구는 단일 기관에서 수행한 후향적 코호트 연구이다. 

서울대학교병원 기관생명윤리위원회의 승인을 받았으며 익명화된 

데이터를 사용하는 연구의 특성상 피험자의 동의 절차는 면제되었다. 

연구 대상자의 등록 흐름은 Figure 1 에 나타내었다. 2003 년 1 월부터 

2022 년 7 월까지 서울대학교병원에서 심초음파 검사를 받은 18 세 

이상의 환자를 식별했다. 제외 기준은 다음과 같다: (1) 심초음파 

검사결과지 없음(n=29,060), (2) LVEF 값 누락(n=3,514), (3) LVEF 값 

이상치 (LVEF<10 또는 LVEF>=80)(n=802), (4) 심전도 기록 

없음(n=31,104), (5) 마지막 심초음파 이전 1 년 내에 심전도 기록 존재 

않음(n=145,043), (6) 마지막 심초음파 기준 3년 전의 심전도 기록 존재 

않음(n=144,103), (7) 10 초 미만인 심전도 존재하거나, 심전도 신호 

완전히 누락(n=28). 최종적으로 환자 별 마지막 심초음파 이전 1 년 내 

심전도와 3년 전 심전도가 존재하는 32,016명의 환자를 분석했다. 연구 

대상자는 대조군(LVEF≥50%, n=30,233)과 LVEF 감소군(LVEF<50%, 

n=1,783)으로 나누었으며 LVEF 감소군의 기준은 클래스 불균형을 

고려하여 LVEF < 50%을 기준으로 삼았다. 
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Figure 1. Cohort flow chart 

Abbreviations: LVEF, Left Ventricular Ejection Fraction; ECG, 

Electrocardiogram 
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환자별로 여러 심초음파 기록과 심전도 기록이 존재할 수 있다. 각 

환자의 가장 마지막 심초음파 기록에서의 LVEF 이상 여부를 예측 

대상으로 설정하고, 해당 시점을 index date 로 정의하였다(Figure 2). 

환자 간 심전도와 심초음파 사이 기간을 통일하기 위해 다음 두 가지 

조건을 만족하는 환자들을 선별하였다: (a) index date 를 기준으로 1 년 

이내에 측정된 심전도 데이터가 존재하는 경우, (b) index date 를 

기준으로 3 년 전에 측정된 심전도 데이터가 존재하는 경우. 선별된 

환자들에 대해 (a)와 (b) 사이에 측정된 모든 심전도 데이터를 모델의 

입력으로 사용하였다. 즉, index date 기준 1 년 이내에 심전도가 존재 

하지 않는 환자와 index date 연도 기준 3 년 전 연도에 심전도가 

존재하지 않는 환자는 분석에서 제외하였고, 과거 3 년간의 심전도 

정보를 바탕으로 LVEF 이상 여부를 예측하고자 하였다. 



 

 8 

  Figure 2. Data selection process example 

Abbreviations: ECHO, Echocardiogram; ECG, Electrocardiogram 
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2.2 데이터 수집 

 
환자의 기본 임상정보 및 심초음파 검사 기록지 데이터는 

서울대학교병원 환자 연구 환경 시스템(SUPREME) 에서 추출했으며, 

심전도 데이터는 MUSE Cardiology Information System (GE Healthcare, 

WI, USA)에서 추출하였다.  

LVEF 값은 순환기 전문의가 확인한 심초음파 검사 기록지 

데이터로부터 추출하였다.  

원시 심전도 신호 데이터는 XML 파일 내에 base64 로 인코딩 되어 

저장되어 있어 Python 스크립트를 사용하여 숫자 배열로 디코딩 후 

사용하였다. 신호는 I, II, III 및 V1-V6 의 8 개 리드로 구성 되어있고, 

기존 리드의 선형 결합을 통해 III, aVR, aVL, aVF의 4 가지 리드 신호를 

추가로 생성하였다. 500Hz 의 샘플링 주파수로 10 초 동안 기록된 

하나의 심전도 신호는 12x5000 의 크기를 나타내며 모델 입력 시 계산 

효율성을 위해 샘플링 주파수를 250Hz 로 다운 샘플링하여 12x2500 의 

크기로 입력하였다. Figure 3 은 심초음파 검사 기록지에서의 LVEF 값과 

12-lead 의 원시 심전도 데이터 예시를 나타낸다. 



 

 10 

  

Figure 3. Example of ECHO report and ECG signal (a) Example of 

ECHO report (b) Example of 12-lead ECG signal 

Abbreviations: ECHO, Echocardiogram; ECG, Electrocardiogram 
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2.3 프레임워크 개발 

 
본 연구에서는 환자의 종단 데이터를 효과적으로 활용하기 위해 

가중 합(weighted sum) 기반의 종단 심전도 프레임워크를 제안한다. 이 

프레임워크는 다양한 모델 아키텍처와 다양한 태스크에 적용할 수 

있으며, 여러 시점의 원시 신호 데이터의 정보를 복잡한 처리나 손실 

없이 통합할 수 있다는 장점이 있다. Figure 4 는 제안하는 프레임워크의 

전체적인 모식도이다. 입력 데이터는 환자의 방문 시점 별 원시 심전도 

신호와 각 심전도 측정일과 환자의 마지막 심초음파 측정일 사이의 시간 

차(time delta)이다. 딥러닝 모델은 심전도 신호를 처리할 수 있는 

구조라면 모두 사용 가능하다. 본 연구에서는 심전도 신호 처리에 

보편적으로 사용되는 CNN 기반 모델과 Transformer 기반 모델을 

분석에 사용하였으며, 모델에 대한 자세한 내용은 2.5 모델학습 및 

평가과정에 작성하였다.  
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Figure 4. Overview of the Longitudinal ECG framework  

Abbreviations: ECHO, Echocardiogram; ECG, Electrocardiogram; LVEF, 

Left Ventricular Ejection Fraction 
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프레임워크의 구성 요소는 다음과 같다. 

1. ECG-wise embedding: 환자의 방문 시점 별 심전도 데이터는 

딥러닝 모델 구조의 초반 layer 에 독립적으로 통과한다.‘초반 

layer’란 Transformer 기반의 모델에서의 경우 Patch embedding 

layer 를 뜻하며, CNN 기반의 모델에서는 반복되는 convolution block 

의 집합인 Stage 가 나오기 전 ‘Stem’ 부분을 뜻한다. 입력 데이터의 

차원을 축소하고 초기 특징 추출을 수행하는 레이어인 Patch 

embedding layer 혹은 Stem 부분을 방문 시점 별 심전도가 개별적으로 

거치는 것이다. Stem을 구성하는 convolution layer 가 2 개 이상인 경우 

개별 심전도가 통과할 layer 의 수를 'weighted summation depth'이라는 

하이퍼파라미터로 정의하였다. Figure 5(a)는 Stem 이 3 개의 

convolution layer 로 구성된 ECGNet 의 구조이고, Figure 5(b)와 5(c)는 

각각 weighted summation depth 을 1 과 3 으로 설정했을 때의 데이터 

처리 과정을 나타낸 것이다. Weighted summation depth가 클수록 개별 

심전도가 더욱 추상화된 형태로 가중 합산 된다. 
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Figure 5. Weighted summation locations in ECGNet (a) Overview 

of ECGNet architecture (b) Calculation process when weighted 

summation location is 1 (c) Calculation process when weighted 

summation location is 3  

Abbreviations: Conv, Convolution; FC, Fully Connected 
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ECG-wise embedding 을 수행하기 전에 환자 간 심전도 데이터 수가 

상이하다는 점을 고려하여 입력 데이터의 크기를 일관되게 유지하기 

위한 방법이 적용되었다. 최대 심전도 개수를 나타내는 파라미터 max 

length 를 설정하고, 자연어처리 모델에서 가변 길이 문장을 처리하는 

방식과 유사하게 접근하였다. max length보다 적은 수의 심전도를 가진 

환자의 경우 max length 와 실제 심전도 수의 차이만큼 제로 패딩을 

적용하여 입력 크기를 통일하였다. max length 를 초과하는 심전도를 

가진 환자의 경우 균등한 간격으로 max length 개의 데이터를 

샘플링하여 사용하였다. Figure 6 은 11 개의 심전도를 갖는 환자에서 

5 개를 샘플링할 때의 예시를 나타낸 것이다. 처음과 끝 심전도는 

포함하고 그 사이를 균등한 간격으로 나누어 해당 간격 값과 제일 

가까운 데이터를 선택하였다. 결과적으로, 모델에 입력되는 데이터의 

차원은(batch size, max length, 12, 2500)로 표준화되었다. 본 

연구에서는 전체 환자의 심전도 개수 분포를 분석하여, 90% 해당하는 

15 를 max length 값으로 설정하였다. 

 

 

  

Figure 6. Example of equally sampling strategy 

Abbreviations: ECHO, Echocardiogram 
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2. Patient-wise weighted sum: 1 단계에서 얻어진 방문 시점 별 

embedding 은 가중 합을 통해 통합되어 최종 예측을 수행한다. 

가중치는 시점 별 중요도를 반영하며, 이를 통해 종단 데이터의 정보를 

효과적으로 통합할 수 있다. 본 연구에서는 지수 함수를 가중치 함수로 

채택하였다. 지수 가중 함수는 index date 와 각 심전도의 측정일 사이의 

시간 차이(Δt)에 기반하여 가중치를 할당하며, Δt 가 작을수록 높은 

가중치를 부여한다. 이를 통해 최신 데이터의 중요성을 강조하면서도 

과거 데이터의 정보도 활용할 수 있게 한다. 가중치는 수식 2 를 통해 

계산되었다. 

																							wik #		
e-λ∆tik 	+	∈						𝑖𝑓	𝑘 ≠ 	𝑛'	
1																					𝑖𝑓	𝑘 = 	𝑛'

																										    (2) 

𝑤!"는 환자 i의 k번째 심전도 데이터에 적용된 가중치를 나타내며 0에서 

1 사이의 값이다. 𝑛! 는 환자 i 의 심전도 개수를 나타내며, 𝜆 는 

지수함수의 감쇠율(decay rate), ∆𝑡!"는 환자 i의 index date 와 k번째 

심전도 측정일 사이의 시간 차이(일),	 ∈  은 계산의 안정성을 보장하기 

위해 추가된 매우 작은 상수(1 × 10#$% )이다. k= 𝑛!일 경우, 즉 환자의 

마지막 심전도의 경우 index date 와 가장 근접하여 가장 높은 정보 

가치를 지니므로 최대 가중치인 1 을 가해준다. 그보다 앞선 심전도들에 

대해서는 지수함수를 따르는 가중치를 곱해준다. 

Figure 7 은 다양한 감쇠율에 따른 가중 함수를 시각화 한 것이다. 

Figure 7(a)는 λ = 0.001 일 때의 상대적으로 완만한 감쇠율을, Figure 

7(c)는 λ = 0.05 일 때의 급격한 감쇠를 보여준다. 낮은 감쇠율에서는 

지수함수의 기울기가 완만하여 Δt 가 큰 과거 데이터에도 상당한 

가중치가 부여되어 과거 정보가 더 많이 반영됨을 관찰할 수 있다. 



 

 17 

 

  Figure 7. Examples of exponential weighting functions (a) Function 

with a small gamma value (λ=0.001) (b) Function with a middle 

gamma value (λ=0.005) (c) Function with a large gamma value 

(λ=0.1) 
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3. Prediction with patient embedding: 2 단계에서 가중 합을 거치면 

gradient explosion 을 막기 위해 환자 임베딩 별 평균, 표준편차를 

활용하여 정규화를 시켜준다. 이렇게 생성된 patient embedding 은 

환자의 종단 심전도 정보를 압축적으로 표현한다. patient embedding 이 

모델의 후반부 레이어에 입력되어 최종 예측을 수행한다.  
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2.4 모델 학습 및 평가과정 

 
본 연구에서는 공정한 성능 평가를 위해 Time hold-out split 을 

진행하여 2021 년 7 월 1 일 이전의 데이터(n=27,492)를 모델 개발을 

위해 사용하였으며, 2021년 7월 1 일 이후의 데이터(n=7,224)는 검증용 

테스트 셋으로 활용하였다.  

모델 구조에 상관없이 longitudinal ECG 프레임워크가 우수한 

성능을 보이는지 확인하기 위해 CNN 기반 ResNet[31] 계열 모델들, 

ECGNet, Transformer 기반 Vision Transformer (ViT)[32] 계열 

모델을 분석에 사용하였다. ResNet 은 잔차 연결(residual connection)을 

도입하여 깊은 layers 의 학습을 용이하게 한 CNN 모델로, 심전도를 

비롯한 생체신호 분석 연구에서 기준 모델(baseline)로 널리 활용되고 

있다. ECGNet 은 VGGNet 과 ResNet 구조를 기반으로 설계된 생체 

신호 처리에 특화된 nEMGNet[33]을 참고하여 설계하였으며, 일부 

convolution layer 의 커널 크기를 심전도 신호의 입력 형태에 맞게 

조정하였다. ViT 는 Transformer 구조를 이미지 분류 문제에 적용한 

모델로, 이미지를 패치로 분할하여 Transformer 인코더에 입력하는 

방식을 채택하고 있다. 최근 연구에 따르면 ViT 의 패치 분할 및 토큰화 

방식이 심전도와 같은 시계열 데이터 처리에도 효과적인 것으로 

나타났기 때문에 선정하였다. 다양한 모델 크기에 따른 성능 비교를 

위해 ViT-Tiny (9M), ResNet18 (9M), ViT-Small (25M), ResNet50  

(25M)을 실험에 포함하였다.  

모델의 최적 하이퍼파라미터 선정을 위하여 개발 셋을 랜덤하게 

훈련 셋과 검증 셋으로 88:12 의 비율로 분할하였으며(훈련 셋 

n=21,816, 검증 셋 n=2,976), 검증 셋에서의 F1 score 가 가장 높은 

하이퍼파라미터 조합을 최종 파라미터로 선정하였다. 
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하이퍼파라미터로는 학습률, 배치 크기, 감쇠율(decay rate), Weighted 

summation depth, 패치 길이를 고려하였으며, Weighted summation 

depth은 ECGNet 에서만 고려하였고, 패치 길이는 ViT 계열 모델에서만 

고려하였다. Hyperparameter tuning 관련한 정보는 Table 1 에 

나타내었다. 70 epoch 으로 학습을 진행하였고, 과적합을 방지하기 위해 

valid loss 를 기준으로 7 epoch 이상 하락이 없을 경우 early 

stopping 을 수행하였다. 이중분류 문제이므로 손실함수는 Binary cross 

entropy loss 를 사용하였다. 
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Table 1. Hyperparameter tuning set 

Hyperparameter Tuning set 

Learning rate 0.001, 0.0005 

Batch size 32, 64, 256, 512 

Decay rate 0.001,0.005,0.020 

Weighted summation depth (ECGNet) 1, 2, 3 

Patch length (sec) (ViT) 0.1, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 
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2.5 통계 분석 

 
성능 평가를 위해 사용된 진단 지표들은 다음과 같다: 수신기 조작 

특성 곡선 하의 면적(Area under the receiver operating characteristic 

curve; AUROC), 정밀도-재현율 곡선 하의 면적(Area under the 

precision-recall curve; AUPRC), F1 점수, 양성 예측도(Positive 

Predictive Value; PPV), 음성 예측도(Negative Predictive Value; NPV). 

임계 값에 의존하는 지표들의 최적의 임계점(threshold)을 결정하기 

위해서 유덴 J-지수(Youden J-index)[34]를 사용하였다(수식 3). 

최적의 임계점을 통해 true positive (TP), false positive (FP), false 

negative (FN), true negative (TN)를 구하고 PPV, NPV, F1 점수를 

계산하였다(수식 4,5,6). AUROC 는 들롱 검정(DeLong test)을 사용하여 

비교하였다. 양측 검정에서 P 값이 .05 미만일 경우 귀무 가설을 

기각하였다. 모든 통계 분석은 R 소프트웨어와 파이썬을 사용하여 

수행되었다.  

														𝑌𝑜𝑢𝑑𝑒𝑛&𝑠	𝐽	𝑠𝑡𝑎𝑡𝑖𝑠𝑡𝑖𝑐 = 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 + 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 − 1																	(3) 

																																															𝑃𝑃𝑉 = 	 "#
"#$%#

																																																		(4) 

																																															𝑁𝑃𝑉 = 	 "&
"&$%&

																																																	(5) 

										𝐹1 = 	2 × '()*!+!,-	×	0)*122
'()*!+!,-30)*122

, 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = 4'
4'35'

, 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 4'
4'356

		(6) 
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제 3 장 연구결과 

 

 

3.1 데이터 구성 

 

총 32,036 명의 환자로부터 얻은 211,592 개의 심전도 데이터가 

분석에 사용되었다. 대조군은 30,233 명의 환자로부터 얻은 

183,970 개의 심전도로 구성되었으며, 사례군(좌심실 박출률 감소군)은 

1,783명의 환자로부터 얻은 27,622개의 심전도로 이루어졌다. 환자들의 

인구통계학적 특성과 심전도 특성은 Table 2 에 나와있다.  

인구통계학적 특성을 보면, 사례군의 평균 연령이 대조군보다 

유의하게 높았고(73.0 세 vs. 63.0 세, P<0.001), 남성의 비율 또한 

사례군에서 유의하게 높았다(67.7% vs. 57.4%, P<0.001). 신장과 

체질량지수는 사례군에서 대조군보다 유의하게 컸으나(164.1cm vs. 

163.0cm, P=0.027; 24.0kg/𝑚7 vs. 24.2kg/𝑚7, P=0.005), 체중(64.4kg 

vs. 64.2kg, P=0.457)은 유의한 차이가 없었다. 

심전도 특성의 경우 사례군은 대조군에 비해 심전도 시행 횟수가 

많았고(10.0 회 vs. 4.0 회, P<0.001), 심박수(77.0 회/분 vs. 70.0 회/분, 

P<0.001), QRS 간격(106.0ms vs. 94.0ms, P<0.001), QT 간격(416.0ms 

vs. 406.0ms, P<0.001)이 유의하게 증가하였다. 또한 사례군에서 낮은 

R 축(-22.0 도 vs. 39.0 도, P<0.001)과 높은 T 축(87.0 도 vs. 45.0 도, 

P<0.001)이 관찰되었고, 동성 리듬(42.0% vs. 57.4%, P<0.001), 동성 

서맥(6.8% vs. 15.8%, P<0.001)의 비율이 감소한 반면, 동성 빈맥(6.4% 

vs. 3.7%, P<0.001), 심방세동(22.4% vs. 12.7%, P<0.001), 심방조동(2.7% 

vs. 1.8%, P<0.001), 심방빈맥(0.1% vs. 0.008%, P<0.001)의 비율은 
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증가하였다. 우각차단(9.1% vs. 8.7%, P=0.011)과 좌각차단(5.4% vs. 

1.0%, P<0.001)의 유병률도 사례군에서 유의하게 높았다(Table 2).  
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Table 2. Baseline characteristics 
 

Control group 

(EF ≥50%) 

Case group 

(EF <50%) 

P-value 

Patients (n) 30,233 1,783 - 

ECGs (n) 183,708 27,579 - 

Demographics       

Age (yr) 63.0 (55.0-73.0) 73.0 (64.0-79.0) <0.001 

Male (%) 17,356 (57.4) 1,207 (67.7) <0.001 

Height (cm) 163.0 (156.0-169.7) 164.1 (157.3-169.4) 0.027 

Body weight (kg) 64.2 (56.4-72.3) 64.4 (56.275-71.9) 0.457 

BMI (kg/𝑚!) 24.2 (22.2-26.3) 24.0 (22.0-26.1) 0.005 

Electrocardiogram       

Number of ECG 4.0 (3.0-6.0) 10.0 (6.0-20.0) <0.001 

Heart rate (/min) 70.0 (61.0-81.0) 77.0 (66.0-91.0) <0.001 

QRS duration (ms) 94.0 (86.0-104.0) 106.0 (94.0-134.0) <0.001 

QT interval (ms) 406.0 (380.0-434.0) 416.0 (380.0-460.0) <0.001 

R-axis (degree) 39.0 (8.0-66.0) 22.0 (-22.0-63.0) <0.001 

T-axis (degree) 45.0 (25.0-66.0) 87.0 (35.0-128.0) <0.001 

Q onset 219.0 (214.0-224.0) 216.0 (211.0-220.0) <0.001 

Q offset 266.0 (261.0-271.0) 269.0 (264.0-280.0) <0.001 

Sinus rhythm (%) 105,473 (57.4) 11,576 (42.0) <0.001 

Sinus tachycardia (%) 6,849 (3.7) 1,771 (6.4) <0.001 

Sinus bradycardia (%) 29,079 (15.8) 1,872 (6.8) <0.001 

Atrial fibrillation (%) 23,247 (12.7) 6,167 (22.4) <0.001 

Atrial flutter (%) 3,335 (1.8) 749 (2.7) <0.001 

Atrial tachycardia (%) 91 (0.05) 35 (0.1) <0.001 

RBBB (%) 15,948 (8.7) 2,523 (9.1) 0.011 
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LBBB (%) 1,858 (1.0) 1,479 (5.4) <0.001 

Data are N (%) or median (interquartile range). Abbreviations: ECG, Electrocardiogram; BMI, 

Body mass index. 
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3.2 Cross-sectional vs. Longitudinal 성능 비교 

 
본 연구에서는 다양한 딥러닝 모델의 성능을 파라미터 크기와 학습 

방법에 따라 비교 분석하였다(Table 3). ResNet, ViT, ECGNet 모델을 

사용하여 제일 최신 시점의 심전도만 학습에 활용하는 cross-sectional 

(cross.) 방법과 환자의 모든 심전도 데이터를 활용하는 longitudinal 

(long.) 방법의 성능을 비교하였다. 

전반적으로 cross. 방법보다 long. 방법의 성능이 우수하였다. 

AUROC 지표에서는 모든 모델에서 long. 방법이 cross. 방법보다 높은 

성능을 보였다(AUROC, ResNet18 0.922 vs 0.923; ViT-T 0.900 vs 

0.904; ResNet50 0.906 vs 0.919; ViT-S 0.895 vs 0.907; ECGNet 0.925 

vs 0.925). 25M 모델 중 ResNet50, ViT-S 는 AUROC 가 통계적으로 

유의미하게 long.이 우수한 성능을 냈다(ResNet50 p=0.015, ViT-S 

p=0.037). F1 점수와 PPV 의 경우, ResNet50 을 제외한 모든 모델에서 

long. 방법이 더 높은 성능을 나타냈다(F1 score: ResNet18 0.456 vs 

0.506; ViT-T 0.434 vs 0.437; ResNet50 0.473 vs 0.472; ViT-S 0.458 

vs 0.463; ECGNet 0.499 vs 0.532, PPV: ResNet18 0.314 vs 0.380; 

ViT-T 0.302 vs 0.308; ResNet50 0.342 vs 0.338; ViT-S 0.326 vs 

0.335; ECGNet 0.364 vs 0.410). 

ECGNet (long.)은 AUROC (0.925), F1 (0.532), AUPRC (0.572), 

PPV (0.410) 4 가지 지표에서 전체 모델 중 가장 높은 성능을 

달성했으므로 이후 분석에서 baseline model 로 사용하였다. 
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Table 3. Performance comparison between longitudinal and cross-

sectional settings 

Param. 
size Model AUROC p-

value F1 AUPRC PPV NPV 

9M 

ResNet18 
(cross.) 0.922 

0.794 

0.456 0.544 0.314 0.986 

ResNet18 
(long.) 0.923 0.506 0.550 0.380 0.981 

ViT-T 
(cross.) 0.900 

0.541 

0.434 0.472 0.302 0.981 

ViT-T 
(long.) 0.904 0.437 0.425 0.308 0.979 

25M 

ResNet50 
(cross.) 0.906 

0.015 

0.473 0.467 0.342 0.981 

ResNet50 
(long.) 0.919 0.472 0.517 0.338 0.982 

ViT-S 
(cross.) 0.895 

0.037 

0.458 0.465 0.326 0.981 

ViT-S 
(long.) 0.907 0.463 0.468 0.335 0.979 

ECGNet 
(cross.) 0.925 

0.871 

0.499 0.533 0.364 0.983 

ECGNet 
(long.) 0.925 0.532 0.572 0.410 0.981 

Bold red values indicate the highest performance, while blue values indicate the 
second highest performance. 
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3.4 기계학습 모델을 활용한 성능 비교 

 
선행 연구[30]에서는 종단 심전도 데이터를 활용하여 기계학습 

모델을 적용하였으며, 가장 최신 시점과 가장 이전 시점의 심전도에서 

추출한 특징들을 표 형태로 구성하여 입력하였다. 본 연구의 태스크와는 

차이가 있으나, 프레임워크 간 성능 비교를 위해 다양한 기계학습 

모델을 사용하여 좌심실 박출률 감소 예측 성능을 분석하였다. 분석에는 

선행 연구에서 사용된 Logistic Regression [35]뿐 아니라 또 다른 선형 

모델인 Linear Discriminant Analysis (LDA) [36]와  트리 기반 앙상블 

모델인 LightGBM [37] Extra Trees Classifier [38]를 사용하였다. 

Cross-sectional (cross.) 설정에서는 각 환자의 가장 최근 시점 

심전도에서 추출한 15 개의 심전도 특징과 함께 나이, 성별을 포함한 총 

17 개의 특징을 입력 변수로 사용하였다. Longitudinal (long.) 

설정에서는 각 환자의 첫 번째 시점 심전도에서 추출한 15 개의 심전도 

특징, 마지막 시점 심전도에서 추출한 15 개의 특징, 두 시점에서의 

나이(2 개), 성별, 그리고 첫 번째와 마지막 심전도 간의 시간 간격을 

포함하여 총 34 개의 특징을 입력 변수로 활용하였다. 

Table 4 를 보면 long. 성능이 cross.보다 전반적으로 우수한 것으로 

나타났다. AUROC 의 경우 모든 모델에서 cross.보다 long.이 

높았고(Logistic Regression 0.841 vs. 0.846; LDA 0.835 vs. 0.846; 

Extra Trees Classifier 0.714 vs. 0.887; LightGBM 0.881 vs. 0.893), 

Logistic Regression 을 제외한 모든 모델에서 통계적으로 유의미한 

차이를 보였다. 

F1 score 또한 Extra Trees Classifier 를 제외한 모델들에서 

long.의 성능이 높았고(Logistic Regression 0.334 vs. 0.335; LDA 0.349 

vs. 0.360; LightGBM 0.367 vs. 0.370) AUPRC 는 LDA 를 제외한 
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모델들에서 long.의 성능이 높았다(Logistic Regression 0.332 vs. 0.344; 

LDA 0.323 vs. 0.318; Extra Trees Classifier 0.218 vs. 0.399).  

기계학습 모델 중 2 가지 지표(AUROC, F1 score)에서 가장 우수한 

성능을 보이고 2 가지 지표(AUPRC, NPV)에서 두 번째로 우수한 성능을 

보인 LightGBM long.의 성능과 ECGNet long.의 성능을 비교하면, 

ECGNet 의 성능이 NPV를 제외한 모든 지표들에서 우수한 것을 확인할 

수 있다(AUROC 0.893 vs. 0.925, p-value < 0.001; AUPRC 0.398 vs. 

0.532; F1 0.370 vs. 0.572; PPV 0.234 vs. 0.410; NPV 0.986 vs. 0.981) 

(Table 5). 
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Table 4. Performance comparison between longitudinal and cross-

sectional settings on machine learning models 

Model AUROC p-value AUPRC F1 PPV NPV 
Logistic 
Regression 
(cross.) 

0.841 

0.174 

0.332 0.334 0.214 0.979 

Logistic 
Regression 
(long.) 

0.846 0.344 0.335 0.209 0.979 

Linear 
Discriminant 
Analysis  
(cross.) 

0.835 

0.029 

0.323 0.349 0.226 0.978 

Linear 
Discriminant 
Analysis  
(long.) 

0.846 0.318 0.360 0.239 0.979 

Extra Trees 
Classifier  
(cross.) 

0.714 

<0.001 

0.218 0.352 0.257 0.963 

Extra Trees 
Classifier  
(long.) 

0.887 0.399 0.346 0.208 0.988 

LightGBM 
(cross.) 0.881 

<0.001 
0.385 0.367 0.236 0.983 

LightGBM 
(long.) 0.893 0.398 0.370 0.234 0.986 

Bold red values indicate the highest performance, while blue values indicate the 
second highest performance. 
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Table 5. Performance comparison between the best performing deep 

learning and machine learning models in longitudinal settings 

Bold values indicate the highest performance. 
  

Model AUROC p-value AUPRC F1 PPV NPV 

LightGBM 
(long.) 0.893 

<0.001 
0.398 0.37 0.234 0.986 

ECGNet 
(long.) 0.925 0.532 0.572 0.41 0.981 
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3.5 예측 결과에 대한 해석 가능성 

 
본 연구에서는 Expected Gradients 기법 [39]을 활용하여 개별 

환자의 다중 방문 데이터에 대한 중요도를 분석하였다. 이 알고리즘을 

통해 각 방문 시점의 심전도 신호와 특징들이 모델의 예측에 미치는 

영향을 파악할 수 있다. 먼저, 각 방문 시점별로 심전도 신호와 

특징들에 대한 Expected Gradient 를 계산하고, 절대값을 합산하여 방문 

별 중요도를 도출하였다. 이를 통해 환자의 방문 이력 중 어떤 시점이 

모델의 예측에 가장 큰 영향을 미쳤는지 확인할 수 있다. 

다음으로, 방문 별 중요도가 가장 높게 나타난 시점의 12-lead 

심전도 신호에 대해 Integrated Gradients 기법 [40]을 통해 신호 내 

중요 구간을 파악하였다. 이는 해당 시점의 심전도 신호 중 모델이 

주목한 부분을 시각화 함으로써 좌심실 박출률 감소 예측에 있어 중요한 

역할을 하는 신호의 특징을 이해하는 데 도움을 준다 [27]. 

총 15 개의 방문 데이터가 존재하는 좌심실 박출률 감소 환자에 

대해 분석 결과를 확인해보았고, 7 번째 방문의 중요도가 가장 높게 

나타났다. 7 번째 방문에서의 ECG feature 들을 살펴보면 Heart rate, 

QRS duration, QT interval, R axis 가 모두 정상치를 벗어난 것을 확인할 

수 있다. 또한 기존에는 보이지 않았던 RBBB 도 함께 나타난 것을 

확인하였다(Figure 8 (a)). 

다음으로, 방문별 중요도가 가장 높게 나타난 7 번째 방문의 12-

lead 심전도 신호에 대해 Integrated Gradients 기법을 통해 신호 내 

중요 구간을 파악하였다. Figure 8(b)를 보면, V5 lead 를 비교적 중요시 

보는 것을 확인하였고, 12 lead 전반적으로 신호의 QRS 복합파 혹은 P 

peak, T peak을 중요시 보는 것을 확인하였다. V5 lead는 좌심실 활동을 

잘 파악할 수 있는 lead 로 알려져 있으며, QRS complex 는 심실의 
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활성화를 나타내는 지표로 모델이  임상적 정보를 바탕으로 추론을 

수행한 것을 확인하였다. 

  
Figure 8. Model explainability (a) Feature importance and ECG 

feature values across visits (b) Integrated Gradient values of ECG 

signals at the 7th visit with the highest importance of the 

Longitudinal ECG framework  

Abbreviations: HR, Heart Rate; QRSd, QRS duration; LBBB, Left Bundle 

Branch Block; RBBB, Right Bundle Branch Block 
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3.5 심전도 개수에 따른 성능 변화 분석 

 
Figure 9 는 환자별 심전도 검사 횟수가 모델 성능에 미치는 영향을 

나타낸다. 모델 성능은 F1 점수와 양성 예측도(PPV)를 통해 

평가되었으며, 테스트 세트에서 사용되는 심전도 횟수를 단계적으로 

변화시켜 성능 변화를 관찰하였다. 본 실험의 목적은 longitudinal 

setting 에서 관찰된 성능 향상이 단순히 학습에 사용된 전체 심전도 

데이터 양의 증가에 기인한 것이 아님을 입증하는 것이다. 만약 데이터 

양의 증가만이 성능 향상의 주된 요인이라면, 학습이 완료된 모델로 

테스트 세트 환자에 대해 추론할 때, 환자 별 입력 심전도 횟수에 따른 

성능 차이가 미미해야 한다. 분석 결과, F1 점수와 PPV 모두 심전도 

검사 횟수가 증가함에 따라 지속적으로 상승하는 경향을 보였다. 특히 

4 회 이상의 심전도 검사를 사용한 경우부터 성능이 급격히 

향상되었으며, 이후에도 점진적인 증가 추세가 관찰되었다. 이러한 

결과는 본 모델이 단순히 데이터의 양적 증가를 넘어서, 환자의 시간에 

따른 심전도 변화 패턴을 효과적으로 학습하고 활용하고 있음을 

시사한다.  
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Figure 9. The impact of the number of ECGs on model performance 

(a) F1 score plotted against the number of ECG used for model 

evaluation on the test set (b) PPV plotted against the number of ECG 

used for model evaluation on the test set                      

Abbreviations: ECG, Electrocardiogram; PPV, Positive Predictive 

Value       Shaded areas indicated the standard deviation of the 

corresponding performance measures 

Figure 9. The impact of the number of ECGs on model performance 

(a) F1 score plotted against the number of ECG used for model 

evaluation on the test set (b) PPV plotted against the number of ECG 

used for model evaluation on the test set 

Abbreviations: ECG, Electrocardiogram; PPV, Positive Predictive Value       

Shaded areas indicated the standard deviation of the corresponding 

performance measures 
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3.6 파라미터에 따른 성능 분석 

 
제안된 종단 심전도 분석 프레임워크의 성능에 영향을 미치는 주요 

하이퍼파라미터인 감쇠율(Decay rate), 가중 합산 깊이(Weighted 

summation depth), 샘플링 방법(Sampling strategy), 패딩 방법(Padding 

strategy)에 따른 성능 변화를 분석하였다(Table 6). 

감쇠율은 시간 차이에 따른 가중치 값을 결정하는 파라미터로, 최적 

값 탐색을 위해 다양한 값들을 실험하였다. 그 결과, 0.005 까지는 

성능이 향상하다가 그 이후부터는 다시 감소하는 것을 확인하였다. 이는 

과거의 데이터에 너무 큰 가중치가 부여되면 최신의 데이터가 가려져 

성능에 방해되지만, 적절한 비율로 과거 데이터 정보가 반영된다면 성능 

향상에 도움되는 것을 나타낸다. 한편, 모든 시점에 동일한 가중치 1 을 

부여하는 방식(No weight)과 비교했을 때 대부분의 감쇠율 설정에서 더 

나은 성능을 보여 가중치 할당의 필요성과 효과를 입증하였다. 

가중 합산 깊이는 개별 심전도 데이터가 독립적으로 통과하는 초기 

컨볼루션 층의 수를 결정하는 파라미터이다. 실험 결과, 3 번째 컨볼루션 

층 이후에 가중 합산을 수행하는 것이 가장 우수한 성능을 

달성하였다(F1 0.532; PPV 0.410). 이는 데이터의 추상화 수준과 가중 

합산 시점 간의 관계가 성능에 영향을 미칠 수 있음을 나타낸다. 적절한 

수준의 특징 추출 이후에 가중 합산을 수행하는 것이 개별 심전도의 

정보를 효과적으로 통합하는 데 도움이 되는 것으로 해석할 수 있다. 

샘플링 방법(Sampling strategy)은 환자의 심전도 개수가 설정된 

최대 개수(Max length)를 초과할 때 어떤 방식으로 심전도를 선택할지를 

결정하는 파라미터이다. 논문에서 채택한 기본 방식인 균일 간격 

샘플링(Equally sample)과 제일 최신의 max length 개를 선택하는 최신 

샘플링(Latest sample) 두 가지 방법을 비교하였다. 실험 결과, 균일 
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간격 샘플링 방식이 더 우수한 성능을 보였다(F1 0.532; PPV 0.410). 

이는 환자의 전반적인 심전도 변화 패턴을 포착하는 데 있어 시간적으로 

고르게 분포된 샘플이 더 효과적임을 시사한다. 

패딩 방법(Padding strategy)은 환자의 심전도 개수가 Max length 

이하일 때 심전도 개수-max length 만큼의 공란을 어떠한 방식으로 

채울지 나타내는 파라미터이다. 논문에서 채택한 기본 세팅인 제로 

패딩과 환자에게 존재하는 데이터를 반복하여 공란을 채우는 

Amplification 방법을 비교하였다. 실험 결과 zero padding 이 더욱 

우수한 성능을 보였고, 환자 별 데이터 개수를 맞출 때 데이터가 없는 

부분에는 단순히 0 을 입력하여도 충분히 좋은 결과를 보임을 

확인하였다. 
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Table 6. Performance per hyperparameter value 

Parameter Value F1 PPV 

Decay rate 

No weight 0.476 0.338 

0.001 0.467 0.338 

0.002 0.477 0.333 

0.005 0.532 0.410 

0.01 0.480 0.339 

0.02 0.505 0.371 

0.1 0.468 0.328 

0.3 0.458 0.317 

Weighted summation depth 

No embedding 0.454 0.322 

1 0.466 0.331 

2 0.498 0.357 

3 0.532 0.410 

Sampling strategy 
Equally sample 0.532 0.410 

Latest sample 0.519 0.391 

Padding strategy 
Zero padding 0.532 0.410 

Amplification 0.512 0.396 

Bold values indicate the highest performance. 
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3.7 클래스 불균형: 데이터 처리 기법의 영향 분석 

 
의료 분야에서 딥러닝 적용 시 대조군이 사례군보다 많은 클래스 

불균형 문제는 흔히 발생하며, 이는 예측 모델의 성능에 악영향을 미칠 

수 있다. 본 연구에서 사용된 코호트에서도 사례군이 전체의 약 6%로, 

현저한 클래스 불균형이 관찰되었다. 불균형을 해소하기 위해, 대조군의 

under-sampling 과 사례군의 over-sampling 기법을 적용하여 그 

효과를 분석하였다. 

Table 7 은 대조군 크기를 사례군의 1 배에서 4 배까지 조정한 

결과를 나타낸다. 대조군 크기 증가에 따라 AUROC 는 점진적으로 

상승하였으나, F1 점수는 감소하는 경향을 보였다. 그러나 이러한 성능 

변화의 폭은 상대적으로 작았으며, 원 데이터셋과 조정된 데이터셋 간의 

AUROC 차이는 통계적으로 유의미하지 않았다 (모든 비교에서 P> 0.05). 

Table 8 은 사례군 크기를 원래의 2 배 및 3 배로 증강시킨 결과를 

제시한다. 증강 방법으로는 각 환자의 첫 번째와 마지막 심전도를 

포함하고, 중간 심전도를 무작위로 추출하는 샘플링 기반 기법을 

사용하였다. 2 배 증강 시, AUROC (0.939 vs. 0.925, P<0.001), AUPRC 

(0.575 vs. 0.532), NPV (0.984 vs. 0.981)에서 유의미한 성능 향상이 

관찰되었다. 반면, F1 점수 (0.522 vs. 0.532)와 PPV (0.385 vs. 0.410)는 

소폭 감소하였다. 3 배 증강의 경우, 전반적으로 원 데이터셋보다 낮은 

성능을 나타냈다.  

이러한 결과는 클래스 불균형 문제를 해결하기 위해 적용한 

기법들이 원 데이터셋을 사용했을 때와 비교하여 성능 차이가 크지 

않음을 보여준다. 이는 본 연구에서 제안한 모델이 클래스 불균형에 

대해 견고성을 가지고 있으며, 불균형한 데이터 분포에도 불구하고 

효과적으로 학습되었음을 시사한다. 
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Table 7. Sensitivity analysis according to different case:control 

ratios 

Case: Control Case  
samples 

Control  
samples AUROC p-value F1 AUPRC PPV NPV 

1:1 1,783 1,782 0.916 0.438 0.872 0.916 0.866 0.847 

1:2 1,783 3,566 0.919 0.519 0.801 0.860 0.737 0.916 

1:3 1,783 534 0.928 0.799 0.776 0.818 0.715 0.933 

1:4 1,783 7,132 0.936 0.180 0.758 0.824 0.718 0.937 

default 1,783 30,233 0.925 - 0.532 0.572 0.41 0.981 
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Table 8. Sensitivity analysis according to different augmentation 

ratio  

Augmentation 
ratio 

Development 
set 

case samples 

Development 
set 

 control 
samples 

AUROC p-val F1 AUPRC PPV NPV 

no augmentation 1,280 23,512 0.925 - 0.532 0.572 0.410 0.981 
x 2 2,560 23,512 0.939 <0.001 0.522 0.575 0.385 0.984 
x 3 3,840 23,512 0.935 0.014 0.523 0.569 0.395 0.982 
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3.8 추가분석 

 
    본 섹션에서는 모델의 성능과 관련된 두 가지 추가 분석을 

수행하였다. 첫째, 과거 심초음파 기록이 예측 성능에 미치는 영향을 

조사하였고, 둘째, 데이터 양이 환자 임베딩에 미치는 영향을 

평가하였다. 

    모델의 예측 성능이 과거 LVEF 감소 여부와 관련이 있는지 

평가하기 위해 검증 세트를 두 그룹으로 나누어 분석하였다. 'Constant' 

그룹은 과거와 최종 LVEF 감소 여부가 일치하는 환자들로, Control 은 

지속적 정상, Case 는 지속적 감소인 환자를 나타낸다. 'Change' 그룹은 

과거와 최종 기록 사이에 변화가 있는 환자들로, Control 은 감소에서 

정상으로, Case 는 정상에서 감소로 변화한 경우를 의미한다 (Table 9). 

분석 결과, Constant 그룹에서 모델의 성능이 현저히 높게 나타났다. 

반면, 과거 기록이 마지막 기록과 불일치할 경우 모델의 예측 정확도가 

감소하였다. 이는 모델이 과거 LVEF 상태를 반영하여 예측을 수행함을 

시사한다. 그러나 이러한 결과는 동시에 모델이 LVEF 상태의 동적인 

변화를 정확히 포착하는 데 있어 한계가 있음을 나타내며, 이 부분에 

대한 추가적인 개선이 필요함을 시사한다. 

    연구의 프레임워크는 환자 별 임베딩을 생성할 때 고정된 max 

length 와 가중 합 방식을 사용한다. 이 과정에서 데이터가 없는 

부분에는 0 의 가중치를 부여한다. 이로 인해 데이터 수가 많은 환자의 

임베딩 값이 커질 수 있어, 사례군 환자들의 측정 기록이 대조군보다 

많다는 점에서 모델이 임베딩 값의 크기만으로 예측을 수행할 수 있다는 

우려가 제기되었다. 그러나 프레임워크는 가중 합 이후 정규화 과정을 

거치므로 이러한 문제를 방지한다. 



 

 44 

이를 검증하기 위해 데이터 수에 따른 임베딩 값의 차이를 분석하였다. 

Figure 10 은 환자별 심전도 기록 수의 중앙값인 4 를 기준으로, 4 개 

이상인 그룹과 4 개 미만인 그룹의 임베딩 평균값 분포를 비교한 것이다. 

분석 결과, 두 그룹 간 분포가 거의 일치하는 것으로 나타났다. 이는 

모델이 임베딩 값의 크기가 아닌 실제 데이터에 내재된 정보를 바탕으로 

예측을 수행함을 시사한다. 
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Table 9. Performance comparison between Constant and Change 

groups in LVEF status 

 

Group Case Control AUROC F1 AUPRC PPV NPV 

Constant 438 6,215 0.946 0.599 0.682 0.774 0.227 

Change 65 506 0.628 0.261 0.195 0.187 1.000 
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  Figure 10. Comparison of embedding mean values based on ECG 

record count (Green) Group with ECG count below median (< 4) 

(Blue) Group with ECG count above or equal to median (≥ 4)        

Abbreviations: ECG, Electrocardiogram 
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제 4 장 고찰 

 

 

본 연구는 종단 심전도 데이터를 활용한 딥러닝 기반 좌심실 박출률 

감소 예측 모델을 개발하고 그 성능을 평가하였다. 가중 합 기반의 종단 

심전도 분석 프레임워크를 고안하여 좌심실 박출률 감소 감지 성능을 

개선하고자 하였으며, 다양한 실험을 통해 그 효과성을 검증하였다. 

 

4.1 실험 결과 고찰 

 
Baseline characteristics 분석을 통해 좌심실 박출률 감소 환자군과 

대조군 간의 유의미한 임상적, 전기생리학적 차이를 확인하였다. 또한, 

심전도 데이터 유사성 분석 결과는 환자 개인의 고유한 심전도 패턴이 

시간에 따라 일관성을 유지함을 보여주어, 본 연구의 종단 분석 

접근법의 타당성을 뒷받침하였다. 

 연구 결과, 제안된 종단 분석 방법(Longitudinal setting)이 단일 

시점 분석 방법(Cross-sectional setting)보다 일관되게 우수한 성능을 

보였다. 특히 ECGNet 모델을 사용한 종단 분석에서 가장 우수한 

성능을 보였다.  

기계학습 모델을 활용한 종단 분석 방법과 단일 시점 분석 방법 

비교에서도 종단 분석 방법이 좋은 성능을 보였다. 하지만 기계학습 

모델 중 제일 우수한 LightGB 과 ECGNet 을 비교하였을 때 ECGNet 이 

대부분의 지표에서 더 높은 성능을 달성하였다. 이는 심전도 신호의 

복잡한 패턴을 학습하는 데 있어 딥러닝의 강점을 확인시켜 주며, 
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기존의 특징 추출 기반 접근법보다 원시 데이터를 직접 학습하는 딥러닝 

방식이 더 효과적일 수 있음을 시사한다. 

Explainable AI 기법을 활용한 모델 해석 가능성 분석은 본 연구의 

임상적 적용 가능성을 높인다. Expected Gradients 와 Integrated 

Gradients 기법을 통해 모델의 예측에 중요하게 작용하는 시점과 

심전도 신호의 특정 부분을 식별할 수 있었다. 분석 결과, 모델이 

임상적으로 중요한 특징을 기반으로 학습하고 있음을 확인하였다. 이는 

의료진이 모델의 예측 결과를 이해하고 신뢰하는 데 도움을 줄 수 

있으며, 나아가 환자 맞춤형 치료 계획 수립에 활용될 수 있는 가능성을 

제시한다. 

하이퍼파라미터 분석을 통해 모델 성능에 영향을 미치는 주요 

요인들을 파악하였다. 적절한 감쇠율(decay rate) 설정, 깊은 weighted 

summation depth, 균일한 샘플링 기법이 성능 향상에 기여함을 

확인하였다. 이러한 결과는 향후 유사한 종단 분석 모델 개발 시 참고할 

수 있는 중요한 지침이 될 수 있다. 

또한, 추론 시 환자의 과거 심전도 데이터를 추가할수록 성능이 

점진적으로 향상되는 것을 관찰하였다. 이는 본 모델이 단순히 데이터의 

양적 증가를 넘어서, 환자의 시간에 따른 심전도 변화 패턴을 

효과적으로 학습하고 활용하고 있음을 시사한다. 이러한 결과는 종단 

데이터 활용의 중요성을 재확인시켜 주며, 시간에 따른 질병 진행 

과정의 정보가 모델 성능 개선에 크게 기여함을 의미한다. 
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4.2 한계점 및 발전 방향 

 
본 연구의 한계점과 이를 개선하기 위한 향후 연구 방향은 다음과 

같다. 

가중치 함수 개선: 현재 모델은 시점 간 시간 차이(time delta)만을 

고려하여 가중치를 부여하고 있다. 향후 연구에서는 마지막 심전도와의 

유사도 값이나 방문 시점별 기계판독 특징 등을 반영하여 가중치 함수를 

개선할 필요가 있다. 이를 통해 각 방문의 임상적 중요도를 더욱 정확히 

반영할 수 있을 것이다. 

다중 추상화 단계 활용: 현재 방문 별 심전도를 weighted 

summation 할 때 하나의 추상화 단계 데이터만을 사용하고 있다. 여러 

추상화 단계의 데이터를 결합하여 사용하는 방법(예: weighted 

summation depth 가 1 인 임베딩과 3 인 임베딩을 결합)을 탐색하여 

모델의 표현력을 향상시킬 수 있을 것이다. 

최적 Max length 탐색: 현재 설정된 Max length 에 대한 최적화가 

필요하다. 다양한 Max length 값에 따른 성능 변화를 분석하여 최적의 

값을 도출해야 한다. 

다중 모달리티 데이터 통합: 현재 모델은 심전도 데이터만을 

사용하고 있다. 향후 연구에서는 실험실 검사 결과, 동반질환 정보 등 

다른 모달리티의 데이터를 함께 활용하여 모델의 예측력을 향상시킬 

필요가 있다. 

다양한 태스크에 대한 적용: 제안된 프레임워크의 

견고성(robustness)을 평가하기 위해 다양한 태스크에 적용해볼 필요가 

있다. 예를 들어, 좌심실 박출량 값을 직접 예측하는 회귀 문제나 

심부전 외 다른 심혈관 질환 예측 등에 적용해볼 수 있다. 
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다기관 연구를 통한 일반화 검증: 본 연구는 단일 기관의 데이터를 

사용하였기 때문에 일반화 가능성에 제한이 있을 수 있다. 향후 다기관 

연구를 통해 모델의 일반화 성능을 검증하고 개선할 필요가 있다. 

클래스 불균형 문제 해결: 데이터셋의 클래스 불균형 문제가 

존재하므로, 이를 해결하기 위해 논문에서 사용한 방법 외에 다양한 

방법을 적용하여 모델의 성능을 더욱 개선할 수 있을 것이다. 

이러한 한계점들을 극복하고 제안된 방향으로 연구를 발전시킨다면, 

본 연구에서 개발한 종단 심전도 분석 모델의 임상적 유용성과 적용 

가능성을 크게 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.   
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제 5 장 결론 

 

 
본 연구는 딥러닝과 종단 심전도 데이터 분석을 통해 좌심실 박출률 

감소를 예측하는 모델을 개발하였다. 심부전의 주요 원인인 좌심실 수축 

기능 저하의 조기 진단과 지속적인 모니터링의 중요성을 인식하고, 기존 

방법들의 한계를 극복하고자 하였다. 

제안된 가중 합 기반 종단 심전도 분석 프레임워크는 다음과 같은 

주요 성과를 달성하였다: 

1. 종단 원시 심전도 데이터를 활용한 최초의 딥러닝 기반 좌심실 

박출률 감소 예측 모델을 개발하였다. 

2. 다중 방문 환자의 원본 심전도 신호를 직접 입력으로 사용하여 

심전도에 내재된 다양한 정보를 최대한 활용하였다. 

3. 지수 가중 함수를 통해 시간에 따른 데이터의 중요도를 

효과적으로 반영하였다. 

4. 종단 분석 방법이 단일 시점 분석 방법보다 일관되게 우수한 

성능을 보였으며, 특히 ECGNet 모델을 사용한 종단 분석에서 

최고의 성능을 달성하였다. 

5. 심전도 검사 횟수 증가에 따른 성능 향상을 통해 종단 데이터 

활용의 효과성을 입증하였다. 

6. Explainable AI 기법을 통해 모델의 의사결정 과정에 대한 해석 

가능성을 제공하여 임상적 신뢰도를 높였다. 

7. 다양한 모델 아키텍처와 태스크에 적용 가능한 유연한 

프레임워크를 제안하였다. 
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본 연구의 결과는 좌심실 박출률 감소의 조기 진단, 예후 예측, 

맞춤형 치료 계획 수립 등 임상 실무에 직접적으로 적용될 수 있는 

가능성을 제시한다. 특히, 시간에 따른 심전도 변화 패턴을 학습하고 

활용함으로써, 환자 개개인의 특성을 고려한 정밀 의료 실현에 한 걸음 

더 다가갈 수 있게 되었다. 

그러나 본 연구에는 단일 기관 데이터 사용, 클래스 불균형 등의 

한계점이 존재한다. 향후 연구에서는 다기관 데이터를 활용한 모델 검증, 

클래스 불균형 문제 해소, 다중 모달리티 데이터 통합, 다양한 심혈관 

질환으로의 적용 확장 등을 통해 모델의 일반화 가능성과 임상적 

유용성을 더욱 높일 수 있을 것이다. 

결론적으로, 본 연구에서 개발된 종단 심전도 분석 모델은 심부전 

환자 관리의 질적 향상과 정밀 의료 실현에 실질적으로 기여할 수 있는 

잠재력을 가지고 있다. 이는 심혈관 질환 관리에 있어 중요한 진전을 

이루었음을 의미하며, 향후 다양한 후속 연구를 통해 더욱 발전된 

형태로 임상 현장에 적용될 수 있을 것으로 기대된다. 
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Abstract 

Longitudinal ECG Analysis  

with Deep Learning for Improved Detection of 

Reduced Left Ventricular Ejection Fraction 

 

Soomin Chung 

Interdisciplinary Program in Bioengineering 

The Graduate School 

Seoul National University 

 

Background: Heart failure is a serious global health problem, with left 

ventricular systolic dysfunction (LVSD) as a major cause. Existing 

echocardiogram is limited by operator-dependency and subjective 

interpretation. Previous electrocardiogram (ECG)-based LVSD 

diagnosis studies using single-point data fail to consider temporal 

changes and individual characteristics. 

Methods: We developed a deep learning model to predict decreased 

left ventricular ejection fraction (LVEF) using longitudinal ECG data. 

The proposed weighted sum-based framework uses raw ECG signals 

from multiple patient visits as input and is adaptable to various model 

architectures. An exponential weighting function assigns weights 
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based on time intervals between data points, emphasizing recent data 

while utilizing historical information. 

Results: The proposed longitudinal method consistently outperformed 

cross-sectional approaches, with the ECGNet model achieving the 

highest performance. Model performance improved with increasing 

ECG examination frequency, demonstrating the effectiveness of 

longitudinal data utilization. Comparisons with machine learning 

models confirmed the superiority of our deep learning approach. Model 

interpretability analysis using Expected Gradients techniques provided 

clinical insights into the model's decision-making process. 

Conclusion: This study developed an model for predicting decreased 

LVEF through deep learning and longitudinal ECG data analysis. The 

model shows promise for early diagnosis, prognosis prediction, and 

personalized treatment planning in heart failure patients. However, 

limitations include the use of single-institution data and class 

imbalance. Future research should focus on multi-center studies, 

multi-modal data integration, and application to various cardiovascular 

diseases to enhance the model's generalizability and clinical utility. 

 

Keywords: Heart failure, Low left ventricular ejection fraction, 

Electrocardiogram, Deep learning, Longitudinal data analysis 
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