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POST-TAVR ECG 기반의 PPI 예측 모델 연구☆

Research of PPI prediction model based on POST-TAVR ECG

송 인 서1 양 세 모1 이 강 윤1*

InSeo Song SeMo Yang KangYoon Lee

요    약

경피적 대동맥 판막 치환술(TAVR) 후에는 인공 심박동기 삽입술(PPI)을 비롯한 TAVR 이후 합병증에 대한 철저한 관리가 필요하며 

그에 따라 정확한 예측 모델에 대한 필요성이 점점 증가하고 있다. 본 연구는 기존의 이미지 의존적 방법론에서 벗어나 ECG 정보를 

중심으로 예측하는 XGBoost 기반의 최적의 PPI 예측 모델을 개발했다. 이 모델은 심전도상의 특정 신호들인 DeltaPR, DeltaQRS 등을 
주요 지표로 삼아, 환자의 전도 장애 및 PPI와의 연관성을 파악하며, 기존의 이미지와 ECG 데이터를 결합한 모델과 ECG 기반의 모델

보다 뛰어난 AUC 0.91 성능을 달성하였다. 본 연구에서 제안하는 모델은 두 병원의 데이터를 기반으로 최적의 PPI 예측 모델을 구현 

및 검증하였으며, 검증 결과 ECG 데이터의 특성이 PPI 예측에 큰 영향을 미치며 95.28%의 높은 유사도를 보였다. 이로써 본 연구의 
예측 모델이 다양한 병원 데이터에도 효과적으로 적용될 수 있음을 확인하였다. 최적의 머신러닝 알고리즘을 사용하여 PPI와 각 특성 

간의 상관관계를 명확히 했으며, 고비용의 의료 이미지에 의존하지 않고 ECG 데이터를 사용하여 높은 정확도로 PPI를 예측할 수 있

음을 입증하였다. 이는 의료 결정 과정에서 인간 개입의 의존도를 줄이며, 신뢰할 수 있고 실용적인 PPI 예측 모델 개발로의 중요한 
진전을 의미한다.

☞ 주제어 : 머신러닝, 경피적 대동맥 판막 치환술, 인공 심박동기 삽입술

ABSTRACT

After Transcatheter Aortic Valve Replacement (TAVR), comprehensive management of complications, including the need for 

Permanent Pacemaker Implantation (PPI), is crucial, increasing the demand for accurate prediction models. Departing from traditional 

image-based methods, this study developed an optimal PPI prediction model based on ECG data using the XGBoost algorithm. 

Focusing on ECG signals like DeltaPR and DeltaQRS as key indicators, the model effectively identifies the correlation between 

conduction disorders and PPI needs, achieving superior performance with an AUC of 0.91. Validated using data from two hospitals, 

it demonstrated a high similarity rate of 95.28% in predicting PPI from ECG characteristics. This confirms the model's effective 

applicability across diverse hospital data, establishing a significant advancement in the development of reliable and practical PPI 

prediction models with reduced dependence on human intervention and costly medical imaging.

☞ keyword : Machine Learning, Transcatheter Aortic Valve Replacement(TAVR), Permanent Pacemaker Implantation(PPI)

1. 서   론

경피적 대동맥 판막 치환술(Transcatheter Aortic Valve 

Replacement, TAVR)은 대동맥 판막 협착증 환자에게 필

요한 수술이다. TAVR 이후 다양한 합병증이 발생할 수 

있는데, 그중 하나는 심장의 전도계에 대한 영향이다. 
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TAVR 과정에서 삽입되는 인공 판막은 심장의 전도계와 

근접한 위치에 있는데, 주변에  압력을 가하는 경우 심장 

박동수 감소나 전도장애와 같은 부정맥을 유발한다. 이러

한 상태는 환자의 삶의 질을 크게 저하시킬 뿐만 아니라 

생명을 위협할 수도 있다. 인공 심박동기 삽입술

(Pacemaker Implantation, PPI)은 심장의 전기 자극을 조절

하여 맥박 활동에 문제가 있을 때, 불규칙한 리듬을 복구

하여 정상 범위의 맥박을 유지하기 위해 사용되는 중요

한 의료 절차이다.[1]

본 연구는 ECG 데이터를 활용하여 PPI를 예측하는 새

로운 접근법을 제시한다. 이는 환자의 TAVR 이후 잠재

적 위험 요소를 조기에 식별하여 개인화된 치료 계획의 

수립과 환자의 건강 상태를 개선하는 데 중요한 역할을 

한다.[2][3][4]
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ECG 정보를 기반으로 PPI를 예측하는 머신러닝 모델

은 병의 증세가 드러나지 않은 환자들을 조기에 식별하

여 질병 예방과 조기 치료에 있어 도움이 될 수 있지만, 

실제 도입에는 한계가 남아 있다.[5] 지금까지의 연구에

서는 주로 CT, 심초음파와 같은 의료 이미지와 ECG 데이

터를 결합하여 PPI를 예측하는 방법이 일반적이었다.

하지만 이 방법은 때때로 의료 전문의의 개입을 필요

로 하고, 낮은 예측 정확도를 지니는 문제가 있다.[5] 본 

연구는 이러한 한계를 극복하고자 한다. 특히, ECG는 

CT, 심초음파와 같은 의료 이미지보다 저렴하며, 일반적

으로 광범위하게 사용되기에 ECG를 중점적으로 활용하

여 PPI를 예측하는 모델이 의료 현장에서 접근성과 경제

성 측면에서 유리하며, 더 많은 환자에게 보다 개선된 건

강 관리와 질병 예방의 혜택을 제공할 가능성을 지니고 

있다.[5]

본 연구에서는 Extreme Gradient Boosting을 기반으로 

하여 ECG 데이터를 중심으로 PPI를 예측하는 최적의 모

델을 개발했다. 이는 CT, 심초음파와 같은 의료 이미지 

없이 높은 정확도의 예측이 가능함을 보여주며, 의료 전

문가의 개입 없이 기존 모델들보다 더 우수한 성능을 제

공한다.

PPI는 전도 장애와 밀접한 연관이 있으며, 전도 장애를 

판단할 때 중요한 ECG 특성들이 존재한다.[6-11] 이를 바

탕으로 모델이 PPI를 예측할 때 ECG 특성들과 PPI 사이

의 상관관계 및 중요성을 올바르게 판단하고 활용하는지

를 확인하고, 의료 이미지에 의존하지 않고도 높은 정확

도로 예측이 가능한 새로운 방법을 제시한다.[5]

본 연구는 관련 연구 검토를 통해 PPI 예측에 관한 연

구 동향과 기존 연구의 한계점을 분석하여 이를 극복하

고자 한다. 연구에서 사용한 데이터와 전처리 과정에 대

해 설명하며, XGBoost알고리즘을 활용한 PPI 예측 모델

의 개발 과정을 자세히 논한다. 또한, 모델의 성능 평가 

및 검증과 더불어 특성 중요도 분석을 통해 도출된 주요 

발견들을 바탕으로, 본 모델이 의료 분야에서 조기 진단 

및 환자의 건강관리 과정의 개선에 기여하는 바를 논의

한다.

2. 관련 연구

2.1 ECG 기반 심장질환 예측 모델 연구

ECG 데이터를 활용하여 다양한 종류의 심장 질환에 

대해서 예측하는 딥러닝 모델을 개발하였다. 심초음파 데

이터를 사용하여 심장질환들을 라벨링 하였고, ECG 데이

터를 사용하여 학습과 예측을 진행했다. 예측 정확도를 

평가하여 ROC-AUC 값 0.91을 확인했으며 해당하는 심장

질환을 높은 정확도로 예측할 수 있다. 해당 연구에서는 

심초음파 데이터로는 진단되지 않은 심장질환을 가진 환

자를 식별하는 데 ECG 데이터를 중점적으로 활용한다. 

이러한 접근 방식은 환자에게 위험한 질환의 조기 발견

과 치료에 중대한 영향을 미치는 실질적인 의료적 가치

를 제공한다.[5] ECG 기반 예측 모델은 의료 이미지에서 

식별할 수 없는 내용에 대해 예측할 수 있으며 의료 이미

지를 배제한 것이 더 좋은 결과를 보여준다는 것을 증명

한다.

2.2 PPI 예측 머신러닝 모델 연구

머신러닝 알고리즘을 활용한 TAVR 이후 PPI의 필요

성을 예측하는 모델 개발에 관한 연구는 지속해서 전개

되고 있다. 기존 연구들은 의료 이미지와 ECG 데이터를 

통합하여 활용하는 방식[11-15]에 중점을 두었으나 ECG

를 중심으로 분석하는 연구도 진행되고 있다.[16-20]

2.2.1 심초음파와 ECG를 기반으로 한 GBM 모델 개발

1,200명의 TAVR을 받은 대동맥 협착증 환자들을 대상

으로 진행되었다. 심초음파와 ECG 정보를 결합한 데이터

를 기반으로 TAVR 이후 PPI를 예측하기 위해 Gradient 

Boosting Machine(GBM) 알고리즘을 사용했으며 표 1에서

처럼 ROC-AUC 값 0.72를 확인했다. 이는 심장 질환의 진

단 및 치료과정에서 의료 이미지와 ECG의 통합적 활용

을 강조하는 사례이며 포괄적인 환자 분석을 수행할 방

법을 제시한다.[12]

2.2.2 PPI를 예측하는 RF 모델 개발 및 ECG 데이터

의 유용성 조사

557명의 TAVR을 받은 환자들을 대상으로 진행되었

다. PPI를 예측하기 위해 Random Forest(RF), Logistic 

Regrisson(LR) 등의 알고리즘을 사용했으며 가장 뛰어난 

성능은 ROC-AUC 값 0.81의 RF 모델이다. TAVR 이후 

ECG 데이터를 포함한 RF 모델은 TAVR 이후 ECG 데이

터를 포함하지 않은 RF 모델(AUC 0.72)보다 PPI를 더 정

확하게 예측했다. 또한, RF 모델은 표 1에서처럼 LR 모델

(AUC 0.72)보다 PPI를 예측하는 데 있어 더 나은 성능을 

보였다.[16]
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모델 2.2.1 2.2.2 2.2.3

RF - 0.81 -

LR - 0.69 -

DT - 0.68 -

SVM - 0.75 -

GBM 0.72 0.76 -

NN - 0.66 -

WEKA - - 0.76

2.2.3 TAVR 이전 ECG를 사용하여 TAVR 이후 PPI

를 예측하는 모델 개발

TAVR을 받은 1,032명의 환자를 대상으로 한 후향적 

연구이며 ECG 데이터를 기반으로 진행했다. Waikato 

Environment for Knowledge Analaysis(WEKA)를 사용하여 

TAVR 이후 PPI를 예측하는 최상의 머신러닝 알고리즘 5

개를 확인했으며 그중 가장 뛰어난 성능은 표 1에서처럼 

ROC-AUC 값 0.76이다. 이는 ECG 데이터가 TAVR 이후 

PPI를 결정하는 중요한 요인으로 사용되며 머신러닝 모

델이 PPI를 예측하는 데 유용할 수 있음을 보여준다.[19]

(표 1) 기존 연구들의 모델 성능(ROC-AUC)
(Table 1) Model performance of existing 

research(ROC-AUC)

3. 연구 방법

본 연구의 진행 단계는 그림 1과 같다. Christ 병원 데

이터의 결측치를 해결하기 위해 전처리 과정을 거친 데

이터를 8:2의 비율로 학습 데이터와 테스트 데이터를 분

리하였다. 학습 과정에서 모델의 성능을 높이기 위해 4가

지 항목을 정의하여 학습 속도와 정확도, 모델의 결정 트

리 복잡성, 특성 활용 정도, 데이터 셋에 대한 과적합을 

중점적으로 모델의 하이퍼 파라미터 튜닝을 진행했다. 기

존 연구에서의 모델들과 개발한 모델의 성능 평가를 했

으며 각 특성이 예측에 미치는 영향력을 Christ 병원과 길

병원 데이터 각각에 대해 분석하여 비교를 진행했다. 본 

연구는 가천대학교 길병원 기관생명윤리심의위원회(윤

리 승인 코드: GAIRB 2022-345)의 승인을 받아 동의서 제

출이 면제되었으며 연구 과정에서의 수집된 데이터 관리 

및 활용에 있어 윤리적 기준을 준수하여 진행하였다.

 

(그림 1) 연구 진행단계 흐름도

(Figure 1) Research progress flow chart

3.1 데이터

TAVR 이후 PPI 여부를 식별 가능한 The Christ hospital

의 2011년 5월부터 2019년 5월까지 553명의 데이터를 사

용하였다. 

표 2의 내용처럼 Clinical 특성(나이, 성별, 신체 표면적

(BSA), 체질량지수(BMI), 고혈압 병력(HTN), 관상동맥질

환(CAD), 당뇨병(DM), 기준 수축기 혈압(SystolicBP), 기

준 이완기 혈압(DiastolicBP)), 기준 심장 약물 특성(ACE 

억제제(ACEi_ARB), 베타차단제(Beta_Blocker), 알도스테

론 길항제(Aldosteroneantagonist), 칼슘 채널 차단제(CCB), 

항혈소판제, 이뇨제(Diuretics)), 좌심실 박출률(LVEF), 좌

심실 유출관 치수(LVOT)가 있으며 특성 중 BSA, BMI, 

SystolicBP, DiastolicBP, LVEF, LVOT 항목의 결측치를 확

인했다. 이 항목들은 모델 학습 및 예측, 평가에서 Baseline 

특성으로 사용되었다. 추가로 표 3은 ECG 특성이며 

DeltaPR과 DeltaQRS는 TAVR 이후 PR 및 QRS 간격 값의 

차이로 정의되었다.
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n = 449 n = 104

Age 78.83 ±8.73 80.52 ±8.00

Sex 1(225) / 0(224) 1(37) / 0(67)

BSA 1.94 ±0.26 2.03 ±0.27

BMI 28.89 ±6.41 29.87 ±6.31

HTN 1(387) / 0(62) 1(98) / 0(6)

CAD 1(249) / 0(200) 1(53) / 0(51)

DM 1(163) / 0(286) 1(36) / 0(68)

SystolicBP 133.00 ±17.81 132.55 ±19.84

DiastlicBP 70.75 ±11.24 69.76 ±9.72

ACEi_ARB 1(190) / 0(259) 1(36) / 0(68)

Beta_Blocker 1(263) / 0(186) 1(63) / 0(41)

Aldosterone

antagonist
1(59) / 0(390) 1(9) / 0(95)

CCB 1(111) / 0(338) 1(24) / 0(80)

AntiPlatele

totherthanASA
1(179) / 0(270) 1(9) / 0(95)

ASA 1(300) / 0(149) 1(63) / 0(41)

AntiPlatelet

Therapy
1(370) / 0(79) 1(84) / 0(20)

Diuretics 1(269) / 0(180) 1(70) / 0(34)

LVEF 53.24 ±11.42 54.29 ±10.41

LVOT 20.31 ±1.54 20.44 ±1.58

ValveCode
1(215) / 2(37) /

3(197)

1(23) / 2(27) /

3(54)

ValveSize 26.92 ±3.37 28.09 ±3.59

(표 2) 크리스 병원 데이터 정보(기준선)

(Table 2) Christ Hospital Data(Baseline)

n = 449 n = 104

Baseline Rythm 1(78) / 0(371) 1(28) / 0(76)

PR 182.61 ±28.50 191.37 ±33.09

QRS 103.47 ±21.22 116.73 ±24.59

QRSmore 

than120
1(80) / 0(369) 1(50) / 0(54)

Firstdegree 

AVblock
1(95) / 0(269) 1(31) / 0(44)

BaselineRBBB 1(37) / 0(412) 1(41) / 0(63)

DeltaPR 13.36 ±18.73 27.75 ±24.85

DeltaQRS 17.02 ±24.80 28.37 ±26.13

New_Onset_ 

LBBB
1(110) / 0(339) 1(32) / 0(72)

(표 3) 크리스 병원 데이터 정보(심전도)

(Table 3) Christ Hospital Data(ECG)

3.2 데이터 전처리

데이터셋에서 누락된 값을 처리하기 위해 SimpleImputer 

추정기를 활용하여 결측치를 각 특성의 평균값으로 대체

하였다. 이 방식은 원본 데이터의 분포를 크게 왜곡시키

지 않으면서 전체 집합의 중심을 잘 나타내는 평균값을 

사용함으로써 데이터셋의 전반적인 경향성을 보존한다. 

평균값의 사용은 특히 데이터 포인트가 많은 상황에서 

효과적이며, 추가적인 변동성 없이 일관성 있는 데이터 

처리를 보장한다. 이는 중앙값, 최빈값을 사용하거나 기

계 학습을 활용하는 다른 접근법들이 데이터에 도입할 

수 있는 변동성과는 대비되는 장점이다. 또한, 평균값은 

모든 데이터 포인트를 고려함으로써 이상치의 영향을 완

화하는 데 효과적이다. 이 방법론을 바탕으로, 데이터셋

은 8:2의 비율로 학습 데이터와 테스트 데이터로 분리하

여 예측 모델의 학습 및 평가를 진행했다.

3.3 PPI 예측 모델

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 알고리즘은 여러 

머신러닝 알고리즘 중에서도 고도의 최적화와 병렬 처리

로 빠른 학습 속도를 제공하며 과적합 방지를 위한 규제 

기능 및 교차검증, 일반화 능력을 향상시키는 트리 가지

치기와 같은 기능을 통해 뛰어난 성능과 효율성을 제공

한다. 또한 성능을 높이는 데 중요한 역할을 하는 손실함

수에 대해 정의 가능한 다양한 함수를 지원하기에 높은 

예측 정확도를 달성하려는 본 연구의 목적에 맞는 최적

의 학습 모델로 이를 사용하여 PPI 예측 모델을 개발하였

다.

XGBoost는 Gradient Tree Boosting 알고리즘의 원리를 

확장하여 여러 개의 약한 학습 트리를 조합해 우수한 결

정 트리를 만드는 머신러닝 기법이다.

   

L(θ)는 훈련 과정에서 손실 함수를 의미하며 모델의 

진행 상황을 평가하고, Ω(θ)는 규제를 의미하며 모델의 

복잡성을 제어하며 중복이나 격차를 줄이는 데 사용한다. 

XGBoost의 핵심은 목적 함수 OBJ(θ)의 최소화로, 오류율

을 줄이는 것을 목표로 하며 반복적으로 오류를 최소화

하기 위해 가중치 값을 업데이트할 때 경사 하강법을 사

용한다.[21]



POST-TAVR ECG 기반의 PPI 예측 모델 연구

한국 인터넷 정보학회 (25권2호) 33

3.4 예측 모델 최적화를 위한 튜닝

최적의 PPI 예측 모델을 만들기 위해 부스팅 알고리즘의 

특성에 기반하여 그림 2와 같이 Total Learning Contribution, 

Tree Complexity, Model Complexity, Model Generalization의 

4가지 항목을 정의하고 이를 최적화했다.

(그림 2) 하이퍼파라미터 튜닝 과정

(Figure 2) Hyperparameter tuning process

 
_×_

Total Learning Contribution은 모델이 학습하는 동안 전

체적으로 얻는 지식의 양을 의미한다. learning_rate를 낮

추면 각 부스팅 단계에서의 조정이 더 세밀해져 목표 값

에 대해 작은 변화만을 모델에 반영하기 때문에 동일한 

학습 수준에 도달하기 위해 더 많은 n_estimators가 필요

하다.

  __

_

Tree Complexity는 트리의 복잡성을 의미한다. max_depth

가 증가하면 트리는 더 복잡해지고, min_child_weight가 증

가하면 트리의 분기가 줄어 과적합을 방지하는 데 도움이 

된다.

  

_
 

Model Complexity는 모델의 전체적인 복잡성을 의미한

다. colsample_bytree가 증가하면 모델은 더 많은 피처를 

사용하여 복잡해지는 반면, gamma가 증가하면 트리가 불

필요하게 깊어지는 것을 방지하여 모델을 간단하게 유지

한다.

  _

__

Model Generalization은 모델의 일반화 능력을 의미한

다. scale_pos_weight는 양성 클래스에 대한 가중치를 증가

시켜 불균형 데이터에서의 성능을 개선하며 reg_rambda는 

L2 정규화를 통해 모델의 복잡성을 줄이고 과적합을 방

지한다.

본 연구에서는 XGBoost를 기반으로 앞서 정의한 4가

지 항목별 범위를 지정하여 각 하이퍼파라미터가 가질 

수 있는 가능한 값의 범위인 탐색 공간을 설정했으며, 이

전의 평가 결과를 바탕으로 새로운 후보 값을 제안하는 

Baysian Optimization 기법을 사용하여 정확도를 기준으로

한 실험적 탐색을 통해 범위를 조정하며 최종 하이퍼파

라미터 값을 정의했다. 해당 값으로 모델 최종 학습을 진

행했으며 XGBoost가 과적합 방지를 위해 지원하는 기능 

eval_set을 적용하여 각 부스팅 라운드 후 검증하는 과정

을 추가했다. 이 과정에서 성능 모니터링을 통해 라운드 

별 모델 개선 여부를 판단하여 PPI를 예측하는 최적의 모

델을 완성했다.

3.5 성능 평가 방법

ECG 기반의 PPI 예측 모델의 성능을 평가하기 위해 

ROC-AUC와 SHAP values를 사용한다. ROC-AUC 값은 

분류 모델의 성능을 평가할 때 사용되며 기존 연구들에

서 개발한 예측 모델의 성능을 평가할 때 해당 지표를 사

용하였다. 또한 모델의 예측 과정에서 각 특성의 영향력

과 기여도를 확인하고 분석하기 위해 SHAP values를 사

용한다.

3.5.1 ROC-AUC

본 연구는 ROC-AUC(Receiver Operating Characteristic - 

Area Under Curve)를 사용하여 모델의 성능을 평가한다.

 ＋

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(그림 4) 크리스 병원 데이터 SHAP

(Figure 4) Christ Hospital Data SHAP

True Positive Rate(TPR, Sensitivity): 모델이 양성 클래

스를 정확히 예측하는 능력을 나타낸다.

   


 

False Positive Rate(FPR, 1 - Specificity): 모델이 음성 클

래스를 양성 클래스로 잘못 분류하는 비율을 나타낸다.

ROC Curve는 다양한 임계값에서 TPR과 FPR을 그래

프로 나타내며 AUC는 ROC 곡선 아래 영역의 면적으로, 

이 값이 0.5일 때는 무작위 추측 수준의 성능을, 1에 가까

울수록 모델의 성능이 뛰어남을 의미한다.

3.5.2 SHAP values

SHAP values(Shapley Additive exPlanations)는 각 특성

들이 모델이 예측하는데 얼마나 영향을 미쳤는지를 수치

적으로 나타낸다. SHAP value는 모든 특성이 예측에 공평

하게 기여한다는 가정하에 계산되기에 각 특성의 중요도

를 정확하고 공정하게 평가할 수 있으며 모델의 결정 과

정을 더 깊이 이해할 수 있다.

4. 연구 결과

4.1 예측 모델의 성능 평가

본 연구에서 개발한 예측 모델은 Christ Hospital 데이

(그림 3)  개발한 XGBoost 모델의 성능 비교

(Figure 3) Performance comparison of the developed 

XGBoost model

터의 환자 553명 중 104명을 평가 데이터 셋으로 사용하

였으며, 모델은 ROC-AUC 값 0.91로 높은 예측 성능을 보

였다. 기존 연구에서 CT, 심초음파와 같은 의료 이미지와 

ECG 정보를 결합한 데이터를 사용한 GBM 모델은 

ROC-AUC 값 0.72[5], ECG 데이터를 사용한 RF 모델은 

ROC-AUC 값 0.81[9]로 본 연구에서 개발한 예측 모델의 

성능이 기존 모델들보다 뛰어남을 그림 3과 같이 확인할 

수 있다.

4.2 Shap value를 활용한 특성 중요도 분석

예측 모델의 특성 중요도 분석은 두 가지 주요 데이터

셋에서 수행되었으며 그림 4, 그림 5는 각각의 데이터에 

대한 Shap value를 시각화한 지표이다. Christ Hospital Test 
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(그림 5) 길 병원 데이터 SHAP

(Figure 5) Gil Hospital Data SHAP

Data Set과 Gil Hospital Data를 사용한 분석에서 모두 

DeltaPR, DeltaQRS에 대한 ECG 특성이 모델 예측에 있어 

가장 큰 영향을 미치는 것으로 나타났으며 각각 25.65%, 

20.69%의 영향력을 가지고 있다. 이는 전도 장애와 밀접

한 연관성이 있는 ECG 특성이며, PPI 예측에 있어서 핵

심적인 역할을 하는 특성들이다.[6-11] 모델은 이 특성들

을 예측에 중요한 역할로 사용하며 이는 예측 결과가 신

뢰성을 가진다는 것을 의미한다.[8] 또한 XGBoost 알고리

즘을 기반으로 한 예측 모델이 주어진 데이터 셋의 ECG 

특성을 활용하여 PPI를 높은 정확도로 예측할 수 있으며 

학습 과정에서 최적의 하이퍼파라미터를 적용하면 모델

은 예측할 때 특성과 중요한 패턴과 상관관계를 의료 전

문가의 개입 없이 식별할 수 있음을 보여준다.[22]

Christ Hospital Test Data Set과 Gil Hospital Data를 예측

할 때 특성 중요도 95.28%의 유사성을 확인할 수 있으며 

이를 통해 본 연구의 모델은 TAVR 이후 PPI 예측이 필요

한 의료 문제 해결을 위한 핵심 도구로서의 가치를 지니

고 있음을 확인하였다.

5. 결   론

TAVR 이후 PPI를 정확히 예측하기 위해 XGBoost 기

반의 ECG 데이터를 중점적으로 활용하는 예측 모델을 

개발하고 검증했다. 완성된 모델은 AUC 0.91의 높은 예

측 정확도를 가지며 기존의 의료 이미지 의존적 방법론

과 ECG 기반 예측 모델들에 비해 뛰어난 성능을 보인다. 

모델은 DeltaPR, DeltaQRS에 대한 ECG 특성과 PPI의 상

관관계를 식별하여 이를 예측에 중요한 특성으로 사용함

으로써 신뢰성 있는 예측 결과임을 보여준다.

본 연구에서 개발한 모델은 의료 이미지에 의존하지 

않고 높은 정확도로 PPI를 예측할 수 있음을 입증하며, 

TAVR 이후 환자의 PPI를 조기에 식별함으로써, 잠재적

인 합병증을 예방하는 데 기여할 것이다. 또한, 의료 전문

의의 개입 및 의존도를 줄이는 동시에 신뢰할 수 있고 적

용 가능한 실용적인 PPI 예측 모델로의 중요한 발전을 의

미하며, 의료 서비스의 질을 높이는 데 중요한 역할을 할 

것이다.

다만, 본 연구는 두 병원의 데이터를 기반으로 하여 모

델을 검증하여 일관된 결과를 확인하였으나 인종, 지역, 

질병상태 등 다양한 배경을 가진 환자 데이터가 포함되

지 않아 모델의 일반화에는 한계가 있다. 향후 연구에서

는 이러한 데이터를 통합하여 모델의 일반화 수준을 향

상시켜야 하며 ECG 데이터를 활용하여 PPI뿐만 아니라 

이외의 복합적 질병을 예측할 수 있는지 확인하는 것도 

중요하다.
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