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출혈성 쇼크를 일으킨 흰쥐에서 인공 신경망을 이용한 생존율 예측
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A Survival Prediction Model for Rats
with Hemorrhagic Shock Using an
Artificial Neural Network
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Purpose: To achieve early diagnosis of hemorrhagic shock
using a survival prediction model in rats.
Methods: We measured heart rate, mean arterial pressure,
respiration rate and temperature in 45 Sprague-Dawley
rats, and obtained an artificial neural network model for pre-
dicting survival rates.
Results: Area under the receiver operating characteristic
(ROC) curves was 0.992. Applying the determined optimal
boundary value of 0.47, the sensitivity and specificity of sur-
vival prediction were 98.4 and 96.6%, respectively.
Conclusion: Because this artificial neural network predicts
quite accurate survival rates for rats subjected to fixed-vol-
ume hemorrhagic shock, and does so with simple mea-
surements of systolic blood pressure (SBP), mean arterial
pressure (MAP), heart rate (HR), respiration rate (RR), and
temperature (TEMP), it could provide early diagnosis and
effective treatment for hemorrhagic shock if this artificial
neural network is applicable to humans.
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서 론

2002년에는 전세계적으로 상해로 인한 사망자가 약

500만 명으로 보고되었으며, 2020년에는 800만 명까지

증가할 것이라고 한다1,2). 그리고 상해로 인한 사망자 중

1/3의 직접적인 사망원인은 출혈성 쇼크이다3). 쇼크란 조

직에 필요한 산소 요구량과 산소 공급 간의 불균형에 의해

유발되는 임상증후군을 말하며 이러한 조직의 산소 불균형

상태는 모든 쇼크에서 발생하는 문제이다4,5). 쇼크는 그 상

태가 진행된 경우에는 임상양상이 비교적 뚜렷해지므로 진

단에 어려움은 없다. 하지만 진행된 쇼크의 경우 주요 장기

손상으로 인해 치료에 대한 반응이 떨어지게 된다. 반면에

쇼크 초기 상태에서는 뚜렷한 임상양상이 없기 때문에 진

단과 치료가 지연될 수 있다6,7). 쇼크 환자의 상태와 예후를

평가하는 방법으로는 혈역학적 지표와 혈액검사 등이 주로

사용되고 있다. 혈역학적 지표로는 혈압, 평균 동맥압, 맥

박수, 중심 정맥압, 심박출량, 심박출 계수 등이 사용되고,

혈액검사로는 혈중 사이토카인(cytokine) 농도, 혈중 젖산

농도, 염기과다(base excess) 등이 있으나 정확도와 효용

성 면에서 만족할 만한 지표는 아직 개발되지 않은 실정이

다7). Lee 등8)은 심박 변이도(heart rate variability)가 최

소 5분의 심박수 데이터가 필요하나, 심박수 보다 더 신속

하게 쇼크 상태를 진단할 수 있는 변수라고 하였다.

인공신경망(artificial neural network)은 사람의 뇌 구

조를 모방하는 알고리즘이며, 학습이나 기억 같은 생물학

적 체계를 모방하기 위해 수학 방정식을 이용한다9). 이 알

고리즘의 궁극적인 목적은 회귀모델과 같이 예측하는데 있

다. 특히 데이터 간의 주요한 상호작용, 복잡한 비선형성을

띄고 있을 때 고전적인 회귀분석보다 예측력이 더 높은 것

으로 알려져 있다. 입력 변수와 예측된 결과 값 그리고 사
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용자에게 보여지지 않는 은닉층(hidden layer)으로 구성

된다. 입력변수들이 은닉층으로 들어가서 예측된 결과가

나오기 때문에 근본적으로 은닉층을 이용하여 최적의 모델

을 만든다. 보통 획득한 데이터의 일부는 신경망을 훈련시

키는데 사용하고, 나머지의 데이터를 사용하여 정확도를

검증하게 된다9). 인공신경망은 생물학적, 생리학적 모델링

에 사용되며 응급실에서의 심근경색, 간 이식 후의 예후 예

측 등 의학적으로도 응용되었다10-13). Roberts 등14)은

polynomial neural network를 사용하여 돼지의 동, 정맥

비제어 출혈(uncontrolled hemorrhage)에서의 사망률을

예측한 바 있다.

본 연구에서 사용한 일정 부피(fixed-volume) 모델의

출혈성 쇼크는 저혈량성 쇼크의 정도가 확실치 않은 단점

은 있으나, 일정 혈압(fixed-pressure) 모델보다 실제 임

상과 더 유사한 모델링이며, 소생술이 없는 본 연구의 경우

쇼크 시 보상 기전을 알 수 있는 장점이 있다15).

본 연구는 흰쥐의 대퇴부정맥을 통해 일정량의 출혈을

시키면서 생체신호의 변화를 측정하였다. 측정한 생체신호

는 심박수, 수축기 혈압, 평균 동맥압, 호흡수 및 체온이며

이 신호들을 사망 직전까지 연속적으로 측정할 수 있는 통

합 실험 장치를 구성하고 시간에 따른 생리 신호의 변화를

관찰했다. 이 자료를 이용하여 출혈성 쇼크 발생 시 생존율

을 예측할 수 있는 인공신경망 모델을 제안하고 검증하고

자 했다.

대상과 방법

1. 실험 동물 준비

본 실험에서는 8주에서 9주령으로 체중은 300에서 360

g의 흰쥐(Sprague-Dawley rats) 수컷 45마리를 사용하

였다. 출혈량에 따라 각각 15마리씩 3군으로 나누었고, 각

군별로 100 g당 2.0 ml, 2.5 ml, 3 ml를 출혈시켰다. 흰쥐

의 경우 전혈이 체중(g)의 6.1%이므로, 이는 각각 전체 혈

액량 중 32.8%, 41.0%, 49.2%의 출혈에 해당되는 양이

며, 사람의 경우 각각 Class III, IV, IV에 해당되는 값

(Class I: 10~15%, II: 15~30%, III: 30~40%, IV: 40%

이상)이라 볼 수 있다16,17). Zoletil 50 (0.21 ml/300 g,

Virbac, France)을 이용하여 복강 내 마취를 한 후 실험

테이블에 앙와위(supine position)로 고정하였다. 양쪽 서

혜부(inguinal areas)를 절개하여 우측 대퇴동맥에 24

gauge 카테터(Becton Dickinson Korea, Seoul, Korea)

를 삽입 하였고, 출혈을 위해 좌측 대퇴정맥에 22 gauge

카테터를 삽입하였다. 우측 대퇴동맥에 삽입된 카테터는

heparin sodium (Choongwae Pharma Corporation,

Seoul, Korea)과 normal saline을 혼합한 용액(normal

saline 500 cc당 heparin sodium 500 IU 비율)이 들어있

는 관으로 혈압센서와 연결했다. 좌측 대퇴정맥에 삽입된

카테터는 heparin sodium 과 생리식염수가 혼합된 용액으

로 차 있는 관을 통해 withdrawal syringe pump (Pump

11 plus�, Harvard Apparatus, Holliston, USA)와 연결

하였다. 실험동물과 실험은 연세대학교 의과대학 실험동물

위원회의 방침 및 동물 실험에 관한 법규를 준수하였다.

2. 측정 시스템

측정시스템의 하드웨어는 Fig. 1과 같이 심전도, 동맥압,

호흡수, 체온의 아날로그 신호를 PowerLab 8/30� (AD

Instruments, Sydney, Australia)으로 입력 받아 디지털

신호로 변환하여 개인용 컴퓨터로 전송하였다. 모든 신호

는 1 kHz의 샘플링 주파수로 측정하였으며 시간에 따라

연속적으로 측정하면서 저장하였다. 심전도는 침습적인 바

늘 전극을 통해, animal bio amp� (ML136, AD

Instruments, Sydney, Australia)에서 증폭되었다. 동맥

압은 piezo-resistive silicon 압력센서(1620 Pressure
�, MSI Sensors, Sydney, Australia)와 자체 제작한 증

폭기를 이용하여 측정했다. 압력센서와 증폭기에서 나오는

신호는 혈압측정 시작 전에 수은 혈압계를 이용하여 보정

하였다. 호흡수는 쥐의 흉곽에서 겨드랑이로 이어지는 부

분을 piezo respiratory belt transducer� (MLT 1132,

AD Instruments, Sydney, Australia)를 이용하여 흉곽

의 단면적 변화를 이용하여 측정하였다. 체온은 rectal

probe for rats� (MLT1403, AD Instruments, Sydney,

Australia)와 t-type pod� (ML312, AD Instruments,

Sydney, Australia)를 이용하여 측정했다. 항문으로부터

5 cm 깊이의 직장에 온도계를 삽입하고 중심체온을 지속

적으로 측정하였다. 모든 신호는 analog to digital con-

verting system (Power Lab 8/30, AD Instruments,

Sydney, Australia)으로 보내져 디지털 신호로 변환되었

다(Fig. 1).

Fig. 1. Block diagram of the constructed measurement system.
ECG: electrocardiogram, BP: blood pressure, Temp:
temperature, Resp: respiration



3. 실험 과정

실험실의 온도는 20.5에서 23.5�C, 습도는 40~60%로

유지하였다. 체온은 전기패드를 이용하여 카테터 삽입을

위한 처치 기간 동안 마취 직후 초기 체온으로 유지시켰다.

카테터 삽입과 센서부착이 끝난 후 출혈 시작 전 15분 동

안 안정기를 가졌다. 출혈은 모든 그룹이 안정기 종료 후

15분 동안 대퇴정맥을 통해 동일하게 시켰다. 데이터 수집

은 안정기 시작부터 사망 시점 또는 안정기 시작부터 150

분이 되는 시점까지 이루어졌다(Fig. 2). 출혈을 일으킨 흰

쥐가 자료 수집 시작 후 150분이 될 때까지 살아있는 경우

에는 실험을 종료한 후 정해진 방침에 따라 안락사를 시켰

다. 안정기부터 실험이 끝나는 시점까지 산소 투여는 없었

다. 사망시점은 평균 동맥압(mean arterial pressure) 신

호가 본 실험에 사용한 센서를 통해 0 mmHg로 측정되는

시점으로 규정하였다18).

4. 데이터 분석

Fig. 2에서 사선으로 표시된 범위에 해당하는 출혈 종료

전 5분과 종료 후 5분의 자료를 분석 하였다. 분석된 측정

변수는 심박수(heart rate, HR), 수축기 혈압(systolic

blood pressure, SBP), 평균 동맥압(mean blood pres-

sure, MAP), 호흡수(respiration rate, RR), 체온(tem-

perature, TEMP)이었다. 10분 구간에서 얻은 데이터를

각 측정변수에 대해 1분간의 평균값을 구하였다. 따라서

한 개체에서 10개의 데이터 세트가 만들어 지며, 총 450개

의 데이터 세트를 만들었다. 450개의 데이터 중 300개의

데이터를 사용하여 모델을 만들고, 나머지 150개의 데이

터를 이용하여 인공신경망 모델의 정확성을 시험하였다.

모델을 만드는데 사용된 데이터와 모델평가를 하는데 사용

된 데이터는 결과적으로 나온 생존군과 사망군의 비율을

고려하여 분배하였다. 25분과 35분 사이에 측정된 모든 데

이터는 각 군 별로 5개 측정변수의 평균±표준오차로 표시

하였다. 또한, 각 출혈량에 따른 세 그룹간의 연속형 변수

에 대한 특성 비교는 SPSS 10.0 (SPSS Inc, Chicago,

USA)를 이용하여 Kruskal-Wallis 검정을 시행하였다.

인공신경망 분석을 위해 Matlab 6.1 (Mathwork Inc,

Natick, USA)를 사용하였다. 인공신경망은 multilayer

model with feed forward networks 방식을 이용하였고

입력층, 은닉층, 출력층의 세 개의 층으로 구성되었다. 이

때 출력 값을 생존 그룹은 1, 사망그룹은 0으로 부여하였

다. 따라서 출력 값이 0에 가깝거나 작을수록 사망할 확률

이 높고, 1에 가깝거나 클수록 생존할 확률이 높다. 입력층

의 입력 노드(node)는 실험에서 획득한 생리적 변수들

(HR, SBP, MAP, RR, TEMP)이고, 출력 노드는 0 또는 1

에 가까운 값을 출력 하게 된다. 은닉층의 노드 수에 따라

결과에 영향을 미칠 수 있으므로 노드 수를 3, 4로 변경해

가면서 모델을 만들었다(Fig. 3).

인공신경망 모델은 receiver operating characteristic

(ROC) 곡선의 아래영역(area under the curve, AUC)과

민감도(sensitivity), 특이도(specificity)를 이용하여 정

확도를 평가하였다. ROC 곡선의 AUC는 300개의 데이터

를 이용해 구한 모델에 대한 값이고, 민감도와 특이도는 각

모델의 ROC곡선을 이용해서 구한 경계 값을 150개의 테

스트 데이터에 적용하여 산출했다.

결 과

45마리의 흰쥐는 출혈량에 따른 세 그룹의 평균체중에

대한 비교 결과 유의한 차이는 없었다(p=0.102). 출혈량

에 따른 출혈 종료 생존 시간은 Table 1과 같다. 2 ml군과

3 ml군은 출혈량에 따라 출혈종료 120분 후 생존여부가

확연히 구분되었으나 2.5 ml군은 생존 개체와 사망한 개체

가 모두 나타났다(Table 1). 25분과 35분 사이에 측정된

이주형 외: 출혈성 쇼크를 일으킨 흰쥐에서 인공 신경망을 이용한 생존율 예측 / 323

Fig. 2. Experimental protocol.

Fig. 3. Diagrammatic representation of artificial neural net-
work structure.
HR: heart rate, SBP: systolic blood pressure, MAP:
mean arterial pressure, RR: respiration rate, TEMP:
temperature
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모든 데이터는 Table 2에 그 결과를 표기 하였다.

생존군과 사망군 간 시간에 따른 심박수와 호흡수, 평균

동맥압, 체온의 변화를 살펴보면 출혈이 시작되는 15분 시점

에서 얼마 지나지 않아 심박수와 평균 동맥압은 모두 감소

Table 1. Mean weight, number of survival, and mean survival time of three groups

Group Weight±S.D.* (g)
Result Survival time

Death Survival mean±S.D.� (min)

2 ml 331.9±16.1 00 15 -
2.5 ml 332.9±12.6 11 04 27.6±20.8
3 ml 341.6±15.1 15 00 24.3±24.2

* Kruskal-Wallis test (p-value = 0.102)
� Survival time was for death groups

Fig. 4. Time course of four parameters of a survived group (2, 2.5 ml) and death group (2.5, 3 ml) with hemorrhage.
TEMP: temperature, HR: heart rate, RR: respiration rate, MAP: mean arterial pressure, bpm: beats per minute 

Table 2. The five parameters for the four groups during five minutes before and after hemorrhage end

Group HR (bpm) SBP (mmHg) MAP (mmHg) RR (bpm) TEMP (�C)

2 ml (Survival, n=15) 220.3±5.8 67.5±1.3 40.0±0.9 176.0±3.1 35.0±0.1
2.5 ml (Survival, n=4) 183.9±5.3 55.7±1.3 33.7±0.9 165.5±5.8 35.2±0.1
2. 5ml (Death, n=11) 303.3±7.7 39.9±0.7 24.6±0.3 115.7±5.0 34.9±0.1
3 ml (Death, n=15) 311.9±6.3 36.1±0.6 23.9±0.4 081.8±3.6 34.7±0.1

HR: heart rate, SBP: systolic blood pressure, MAP: mean arterial pressure, RR: respiration rate, TEMP: temperature, bpm:
beats per minute



하기 시작하며 생존군의 경우 출혈이 중지된 이후에 다시 회

복하는 경향을 보인다(Fig. 4). 사망군은 출혈이 종료되어도

혈압이 회복되지 않고 결국 사망에 이른다. 체온은 시간이

지남에 따라 지속적으로 감소하는 경향을 보였으며 그 이유

는 출혈뿐만 아니라 장기의 외부 노출에 의한 것으로 사료된

다. 호흡수는 상대적으로 다른 변수들 보다 변화가 적었다.

은닉층의 노드 수를 변화 시켰을 때 각 모델에 대한 ROC

곡선의 AUC와 경계 값, 경계 값을 적용해 모델을 테스트

해서 나온 민감도와 특이도는 Table 3과 같다. 각 모델에

대한 경계 값은 ROC 곡선의 값들 중에서 민감도와 특이도

의 합이 최대가 되는 지점으로 결정 하였다. 한 모델에서

산출한 경계 값과 그 모델에 대한 테스트 데이터 출력 값을

적용한 결과는 Fig. 5와 같다. 경계 값 보다 높은 출력 값이

산출된 경우는 생존으로 판단되었고 그 값보다 낮게 산출

된 경우는 사망으로 판단된 경우이다. 경계 값을 0.47로 적

용했을 때 실제 생존군이 사망으로 판단된 경우는 63개의

데이터 중 한 경우이며 실제 사망군이 생존으로 판단된 경

우는 87개의 데이터 중 세 경우가 되었다(Fig. 5).

고 찰

본 연구에서는 데이터 분석 구간을 출혈 종료 5분 전, 출

혈 종료 5분 후 구간으로 정했는데 이 범위를 선택한 이유

는 응급상황의 환자가 치료를 받아 출혈이 멈추는 시점을

모델링 했기 때문이다. 많은 연구가 소생술의 효과를 검증

하는데 목표를 두고 있으나, 본 연구에서는 소생술 전에 지

혈을 하는 것을 전제로 환자에게 가장 치명적이고 생존율

에 영향을 크게 미치는 지혈 전, 후 5분의 활력 징후를 측

정함으로써 생존율을 예측하였다. 소생술을 시행하지 않았

기 때문에 소생술 전에 환자의 생존율을 예측하는 상황에

적용할 수 있으며, 이는 전시나 급박한 상황에서 환자의 우

선순위를 결정하여 소생술을 시행하는데 도움을 줄 수 있

을 것으로 생각된다.

실제 외상 환자에 대해 인공신경망을 이용하여 생존율을

예측하는 방법은 Eftekhar 등19)과 DiRusso 등20,21)에 의해

시도되었었다. 이 연구들에서는 응급 환자의 데이터 베이

스를 인공 신경망이나 로지스틱 회귀분석 방법에 적용하여

외상 환자의 생존율을 예측하였다. 그러나 실제상황에서

많은 변수를 사용하여 각 모델에 사용된 모든 변수를 입력

하여 생존율을 예측하기는 어려울 것으로 생각된다. 또한

이전 연구들에 포함된 모델들에는 glasgow coma scale

(GCS), injury severity score (ISS) 같은 변수들도 포함

되어 있어 현장에 의사가 도착하거나 환자가 병원에 도착

한 이후에만 적용이 가능하다는 문제점이 있다.

Chen 등22)은 헬리콥터를 이용한 환자 이송 중에 획득한

데이터를 이용하여 생존율을 예측하는 방법을 보고하였다.

이 연구에서는 Eftekhar 등19)과 DiRusso 등20,21)의 모델 보

다 적은 5개의 변수인 심박수, 호흡수, 수축기 혈압, 이완기

혈압, 혈중 산소포화도 만을 측정하였으나 실제 환자 이송

중에 수집된 데이터를 사용했기 때문에 손실된 데이터도

포함되어 있었다. 이로 인해 예측의 정확도가 높지 않았다.

본 연구의 동물실험 결과를 사람에게 직접적으로 적용하

기는 어렵지만 실제 응급상황에서 간단하고 신속하게 측정

이 가능한 심박수, 수축기 혈압, 평균 동맥압, 호흡수 만을

이용하여 높은 민감도와 특이도를 가진 생존율 예측 모델

을 제안하였다. 생존군이 사망으로 판단된 한 경우와, 사망

군이 생존으로 판단된 세 경우는 개체의 특이성에 기인한

것으로 생각되며 동물 실험의 제한점으로 지적된다. 또한,
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Table 3. ROC-AUC, boundary value, sensitivity, and specificity corresponding to the number of nodes in hidden layer

Number of nodes in hidden layer ROC-AUC Boundary value Sensitivity (%) Specificity (%)

3 0.992 0.38 95.2 97.7
4 0.992 0.47 98.4 96.6

ROC-AUC: receiver operating characteristic -area under the curve

Fig. 5. Relationship between the real and predicted values
by the neural network model using 150 test data set.
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평균 동맥압은 수축기 혈압 정보를 포함하고 있기 때문에

평균 동맥압 대신 이완기 혈압을 사용하는 것이 바람직하

다고 생각된다. 추후 연구로는 본 연구에서 사용한 일정 출

혈 대신 임상에 더 가까운 자연 출혈 모델을 이용한 생존율

예측 연구를 수행할 예정이다. 또한, 흰쥐에서 정량적 출혈

방법인 일정 부피(fixed volume)모델을 사용한 본 연구

결과를 직접 임상에 적용하기에 한계가 있다. 따라서, 추후

연구에서는 임상에 더 가까운 비제어 출혈(uncontrolled

hemorrhage shock) 모델에서의 소생술(예: 출혈시킨 혈

액을 다시 주입)의 효과에 대한 평가와 생존율, 출혈량, 출

혈속도 및 출혈 등급을 예측하는 회귀 모델과 인공 신경망

모델을 개발하고 두 방법의 정확도를 비교하고자 한다. 또

한, 젖산 농도(lactate concentration)와 염기 결핍(base

deficit)이 쇼크 진단에 중요한 인자이나 혈액 분석을 해야

하는 번거로움이 있어 이를 대체할 수 있는 비관혈적이며

연속적으로 측정이 가능한 변수를 찾는 연구가 추가적으로

시행되어져야 할 것이다.

결 론

본 연구에서는 흰쥐를 이용하여 출혈량을 일정하게 제어

하면서 그에 따라 변화하는 심박수, 혈압, 호흡수, 체온을

관찰 하였다. 출혈이 정지되는 시점 전 5분과 후 5분 간의

데이터를 인공신경망을 이용해 분석한 결과 출혈 종료

120분 후에 생존 여부를 상당히 정확하게 예측하는 것이

가능함을 볼 수 있었다. 이는 출혈성 쇼크 모델에서 출혈량

에 따른 생체 신호 변화를 인공신경망 모델을 이용하여 구

체화함으로써 생존 여부의 예측이 가능한 방법을 제시하

고, 추후 임상에 가까운 모델을 제시하기 위한 기초 연구임

에 그 의의가 있다.
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