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서 론

갑상선 안병증(Graves’ orbitopathy, GO)은 그레이브스병(Graves’ 

disease, GD)과 관련된 자가면역 질환 중 하나이다[1]. GO는 안구돌출

이나 시력 손상을 일으키며, 이는 환자의 삶의 질에 큰 영향을 끼칠 수 

있는 문제이다. 따라서 GD 환자에게서 GO가 발생하게 되는 위험 요인

을 정확히 식별하는 것은 환자의 건강을 개선하고 효율적인 치료 방법

을 구축하는 데에 큰 도움이 될 수 있다.

최근에는 GO 치료를 위해 콜레스테롤 감소 약물이 기능할 수 있는

군집 알고리즘을 활용한 그레이브스병 환자의 스타틴 용량 궤적 및 
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Objectives: Graves’ orbitopathy (GO) is an autoimmune condition linked with Graves’ disease (GD). This study focuses on the relationship between statin 

dose trajectories and the risk of developing GO among GD patients using the data from the National Health Insurance Service (NHIS). Methods: Utilizing 

the KmL (k-means for longitudinal data) clustering algorithm, we categorized patients with GD and hyperlipidemia into three distinct groups based on 

their two-year pre-diagnosis statin dosage. A Cox proportional hazards model with inverse probability weighting (IPW) was applied to evaluate the risk 

of GO across the identified clusters. Results: The findings suggest that patients within the ‘Moderate’ statin dosage cluster are at a statistically lower risk 

of developing GO compared to those who did not use statins (p= 0.048). Conclusions: Moderate statin use significantly reduces the risk of GO in GD 

patients. These findings support the potential role of statins in GO prevention.
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지에 대한 연구가 많이 진행되고 있다[2]. 스타틴(Statin)은 LDL 콜레스

테롤(low density lipoprotein-cholesterol) 수치를 감소시켜 심혈관 위험

을 개선하기 위해 가장 일반적으로 사용되는 약물이다[3]. Stein et al. 

[4]의 연구는 스타틴 치료를 받은 GD 환자에서 GO 발병 위험 감소를 

확인하였으며, 스타틴이 콜레스테롤 수치를 낮추는 기능 때문에 GO 

발병에 대한 보호 효과가 있을 수 있다는 가설을 제시하였다. Sabini et 

al. [5]의 연구에서는 250명의 GD 환자들을 대상으로 GO 발생과 콜레

스테롤 수치의 관계에 관해 분석하였다. GD 발병 44개월 미만의 환자

에서 총콜레스테롤과 LDL 콜레스테롤은 GO의 존재와 상관관계가 있
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으며, GO의 발생에서 콜레스테롤의 역할을 시사하는 결과를 도출한 

바 있다.

그러나 스타틴 사용 용량 궤적의 차이가 GO 발생에 미치는 영향에 

관한 연구는 아직 수행되지 않았다. 본 연구는 GD 환자들의 발병 전 

스타틴 처방 이력의 추이에 따라 몇 개의 군집으로 나누어, 군집 간 

GO의 위험도를 비교하고자 한다.

데이터는 국민건강보험공단에서 제공하는 표본코호트 데이터를 

활용하였으며, 시간에 따른 사건 발생을 예측변수로 사용하므로 본 

논문에서는 생존분석 모형을 활용하여 분석하였다. 또한, 군집 간 혼

란 변수의 영향을 조정하기 위하여 역확률 가중치(inverse probability 

weighting, IPW) 방법을 적용하였다. 이는 비균형한 군집 특성을 보정

하여 공정한 비교가 가능하도록 하기 위함이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서 경시적 자료 군집 알고리즘

과 역확률 가중 콕스(Cox) 비례-위험 모형을 소개한다. 3절에서는 건

강보험공단 표본코호트 데이터를 분석한 결과를 제시하고, 4절에서는 

본 논문의 의의와 향후 연구방향에 대해서 고찰 및 논의한다.

마지막으로, 본 연구는 중앙대학교 기관생명윤리위원회로부터 심의 

면제 승인(IRB No.: 1041078-202210-HR-245)을 받은 후 연구를 진행하

였다. 4장에서 활용 및 분석한 연구 자료는 국민건강보험공단의 표본

코호트DB (연구관리번호 NHIS-2022-2-384)를 활용한 것으로, 연구의 

결과는 국민건강보험공단과 관련이 없음을 밝힌다.

연구 방법

경시적 자료 군집 알고리즘

군집 알고리즘은 비지도 학습의 대표적인 방법론 중 하나이다. 비지

도 학습은 지도 학습과 달리 사전에 데이터에 대한 정답이 없고, 주어

진 데이터들을 활용하여 비슷하고 유사한 데이터들을 군집해 나감으

로써 특징을 발견한다.

경시적 자료는 동일한 관측 대상에 대해 여러 시점에서 반복적으로 

관찰된 데이터를 말하며, 시간의 흐름에 따라 값이 변화하는 특징을 

가진다. 이러한 자료는 여러 관측 대상들 간에 관찰 시간이나 관찰 횟

수가 다를 수 있으며, 시간의 흐름에 따른 궤적을 분석하는 데 중요한 

가치를 가진다.

경시적 자료의 군집화는 각 관측 대상의 시점 순서를 고려해야 하기 

때문에 일반적인 군집 알고리즘을 사용해서는 적절한 군집을 형성하

기 어렵다. 예를 들어, 단순한 유클리드 거리 기반 군집화 알고리즘은 

시간 순서나 데이터 간의 종속성을 반영하지 못한다. 이에 따라, 경시

적 자료의 궤적 변동성과 시점 간 상관관계를 고려할 수 있는 특화된 

군집 알고리즘이 많이 연구되고 있다. 본 연구에서는 기존에 진행한 

다양한 실험에서 강건한 성능을 보였던 k-means for longitudinal data 

(KmL)을 방법론으로 선정하였다.

k-means 군집은 주어진 데이터를 k개의 군집으로 묶는 알고리즘으

로, 각 군집에 대하여 군집 내 거리 차이의 분산을 최소화하는 방식으

로 동작한다[6]. 이를 경시적 자료에 맞게 변형한 알고리즘인 KmL은 

일반적으로 자주 사용되는 방법 중 하나이다[7]. 관측 대상들의 집합  

I에 속한 관측 대상 i가 T회 반복 측정되었을 때, i의 측정값들을 
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이 된다. k-means 알고리즘은 관측 대상들의 집합 I를 몇 개의 군집으

로 나누어, 군집 내 분산을 최소화하는 분할 
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이다. 이 알고

리즘은 반복적인 접근 방식을 사용하여 해에 도달하며, 솔루션이 더 

이상 개선될 수 없을 때까지 반복한다. KmL의 경우, 군집의 중심은 각 

군집의 그룹 궤적을 나타낸다. 즉, 특정 군집에 속한 관측 대상은 군집 

궤적 
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를 따르는 것으로 가정한다.

일반화 부스팅 모형을 이용한 성향 점수 추정

Rosenbaum and Rubin [8]에서는 무작위로 배정되지 않은 연구에서 

교란 효과를 보정하기 위한 성향 점수 방법론을 제안하였다. 성향 점

수는 공변량 X에 의해 처치군 Z로 할당되는 조건부 확률로 정의할 수 

있다.
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(2) 

여기서 Z가 0인 경우 대조군, 1인 경우 처치군임을 나타낸다. 성향 점

수를 이용하면 처치 전 공변량의 차이와 관련된 편향을 제거할 수 있

으나, 다중 처치군에는 적용할 수 없다는 한계가 있다. 이에 Imbens [9]

의 연구에서는 다중 처치군에 적용할 수 있는 일반화 성향 점수 방법

론을 제안하였다. 관측 대상 i에 대하여 처치군 Zi와 공변량 Xi가 주어

졌을 때, 
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를 만족하는 일반화 성향 점수 
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는 다음

과 같다.
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McCaffrey et al. [10]의 연구에서는 일반화 부스팅 모형(generalized 

boosted models, GBM)을 통해 다중 처치군에서 일반화 성향 점수를 추

정할 수 있는 방법론을 제안하였다. 일반화 부스팅 모형은 정확도를 향
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상시키기 위해 우도를 가장 크게 증가시키는 트리(tree)를 반복적으로 

적합한다. 다중 처치군에서의 일반화 성향 점수를 추정하기 위해서는 

우선 일반화 부스팅 모형을 적합하여 각 처치군 
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에 대한 성향 점수를 추정한 뒤, 이를 이용해 모집단 표준화 편향(pop-

ulation standardized bias, PSB)를 구하게 된다.
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여기서 k는 공변량을 나타내며 
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는 성향 점수 가

중치를 적용 후 공변량 평균, 

- 6 -

  　  ⋯

   

∣   ∣
　


  



  


  



  
 

　  ⋯ (4) 

   ⋯  

  


 

   

    max   

 

   

는 추정된 성향 점수, 
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댓값 maxk (PSBj,k) 중 하나를 선택하여, 해당 값이 사전에 설정한 임계

값 이하가 될 때까지 GBM을 재학습함으로써 최적의 일반화 부스팅 

모형을 찾는다. 평균값 기준 최소화 방법은 전반적인 균형을 높이는 

데 초점을 둘 때 사용하며, 최댓값 기준 최소화 방법은 어떤 공변량도 

크게 불균형해지지 않도록 보장하고자 할 때 주로 사용한다. 위 과정
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최종 성향 점수가 된다.

본 연구에서는 공변량의 전반적인 균형을 높이기 위해 meank (PSBj,k)

를 기준으로 최소화하는 방식을 사용하였다. 이는 R의 twang 패키지 

내 mnps() 함수를 활용하여 구현할 수 있다.

Rosenbaum [11]의 연구에서는 성향 점수를 표본의 가중치로 활용

하는 방법인 역확률 가중치를 제안하였다. 각 처치군에 할당될 확률

이 높은 관측 대상이 과대 표집되는 상황을 줄이기 위한 가중치이며, 

관측 대상 i에 대한 역확률 가중치 
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는 다음과 같이 정의된다.
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여기서 
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인 경우에 1의 값을 가지며, 그 외의 경

우에는 0의 값을 가지는 지시함수이다.

역확률 가중 콕스 비례-위험 모형

콕스 비례-위험 모형은 위험함수를 기반으로 질병의 발병과 관련된 

변수들이 있을 때, 해당 변수들이 질병의 발병에 영향을 주는지 확인

하기 위해 사용하는 생존분석 모형이다[12]. Xi를 환자 i (i=1,…,N)의 

공변량 벡터라고 할 때, 환자 i의 시점 t에서의 위험함수는 다음과 같다. 
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여기서 β는 공변량의 계수 벡터를 나타내며, 
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는 모든 공변량이 

기준 값을 가진 경우, 즉 기저 위험함수를 나타낸다. C를 검열된 시간

이라고 했을 때, 
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수 있다. Binder [13]의 연구에서는 설문조사 데이터에서 역확률 가중 

콕스 비례-위험 모형을 맞추는 절차를 제안하였다. β는 부분우도 함수

를 최대화하여 추정할 수 있으며, 본 연구에서 사용하는 로그화된 부

분우도 함수 PL(β)은 다음과 같이 정의된다.
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는 각각 위험집단에 속한 표본들의 가중치가 적용된 누적합을 의미

한다.

연구 결과

분석 데이터 

본 연구는 국민건강보험공단에서 제공하는 표본 데이터베이스를 

활용하였다. 국민건강보험공단은 대한민국 정부가 관리하는 공적 의

료보험 제도로, 대한민국에 거주하는 모든 국민이 의무적으로 가입해

야 하는 보험 제도이다. 또한 국민건강보험공단은 모든 피보험자에게 

표준화된 무료 건강검진을 정기적으로 제공하고 있다. 본 연구에서는 

2002년부터 2019년까지 총 1,137,861명의 데이터를 활용하여 전향적 코

호트 연구를 설계하였다.

연구대상은 고지혈증을 진단받은 이력이 있는 신규 GD 환자로 정

의하였다. 신규 GD 환자는 국제질병분류 ICD-10 코드(E05)로 최소 2회 

이상 진단을 받고 180일 이상 갑상선 기능 항진증 약물을 처방받은 환



Clustering Analysis of Statin Dose and Graves’ Orbitopathy

Journal of 
Health Informatics
and Statistics 

http://www.e-jhis.org  |  107

연구에 활용된 변수 중 건강검진 자료에서는 흡연 13.4%, 음주 34.1%, 

체질량지수 31.7%, 콜레스테롤 32.9%, 공복혈당 31.7%의 결측치가 관찰

되었으나, 이는 경시적 자료가 아닌 기준 시점 공변량에 한정되었다. 표

본 크기 및 결측으로 인한 잠재적 편향을 완화하기 위하여, R의 mice 

패키지의 mice() 함수를 활용하여 다중 보간을 수행하였고, 이를 통해 

10개의 완전 데이터셋(dataset)을 생성하였다. 이후 각 데이터셋에 대해 

후속 분석을 진행한 후 결과를 통합하였다.

스타틴 복용 여부는 아토르바스타틴, 플루바스타틴, 로바스타틴, 피

타바스타틴, 프라바스타틴, 로수바스타틴, 심바스타틴 중 하나 이상을 

처방받은 이력이 있는 경우로 정의하였다. 스타틴의 장기적인 LDL 콜레

스테롤 감소 효과 및 항염증 효과가 누적 복용량에 따라 나타날 수 있

다는 선행 연구 결과에 근거하여 GD 첫 진단 전 2년 동안의 처방 정보

를 월별로 집계하여 총 24개 시점에 대한 복용 궤적을 구성하였다[14].

또한, 다양한 스타틴의 종류를 비교 가능한 단위로 맞추기 위해 세

계보건기구(World health organization, WHO)에서 제공하는 국제적

으로 통용되는 지표인 defined daily dose (DDD)를 사용하였으며, 각 

스타틴별 LDL 콜레스테롤 감소 효과가 동등하도록 아토르바스타틴 

10 mg 기준으로 플루바스타틴 80 mg, 로바스타틴 40 mg, 피타바스타

틴 2 mg, 프라바스타틴 40 mg, 로수바스타틴 5 mg, 심바스타틴 20 mg

으로 환산하였다[15]. 본 연구의 데이터 전처리 및 분석 과정에서는 통

계 프로그램 SAS 9.4 (SAS Institute Inc., Cary, NC, USA) 및 R 4.3.0을 

사용하였다.

Table 1은 본 연구에서 정의한 세 개의 군집(Non-users, Low, Moder-

ate to High)에 따른 주요 인구학적·임상적 특성을 요약한 것이다. 연속

자로 정의하였으며, 고지혈증은 ICD-10 코드(E78)로 최소 2회 이상 진

단받았거나 지질 저하 약물을 처방받은 환자로 정의하였다. 그 결과, 

1,544명을 연구 대상자로 확정하였다.

확정된 연구 대상 중 GD 첫 진단일 이전 2년 동안 스타틴을 한 번도 

복용하지 않은 환자 904명(58.5%)을 스타틴 비복용군 ‘Non-users’로 정

의하였다. 반면, 같은 기간 동안 스타틴을 한 번 이상 복용한 스타틴 복

용군은 총 640명(41.5%)으로, GD 첫 진단일 이전 2년의 스타틴 용량 궤

적에 따라 군집 알고리즘을 통해 각각 ‘Low’ 군집과 ‘Moderate to High’ 

군집으로 분류하였다(Figure 1). 본 연구에서는 세 군집 간의 차이를 분

석하여 스타틴 복용 궤적과 GD 발생 위험 간의 연관성을 평가하였다.

본 연구의 관심 종속변수인 GO 발생 여부는 ICD-10 코드(H062)로 

1회 이상 진단받은 경우로 정의하였으며, GO의 발생 시점은 ICD-10 코

드(H062)로 최초로 진단받은 날짜로 정의하였다. 소득 수준, 거주지, 음

주, 흡연력 등에 대한 정보는 GD 진단 전 3년 이내에 수집된 표준화된 

자기기입식 설문지를 통해 정의하였으며, 그 외에도 식전 혈당(mg/dL)

과 총콜레스테롤(mg/dL)을 측정하였다.

본 연구에서는 요오드(Iodine) 치료와 갑상선 자가면역 질환뿐만 아

니라, GD 진단 전 동반될 수 있는 다양한 기저질환 정보를 추가적으로 

변수에 포함하였다. 당뇨, 자가면역 질환, 고혈압, 허혈성 심장질환, 울

혈성 심부전, 말초혈관질환, 뇌혈관질환, 만성 폐질환, 류마티스 질환, 

경증 간질환 등이 있으며, 각 질환은 해당 ICD-10 코드를 1회 이상 진

단받은 경우(당뇨의 경우 약제 코드 포함)로 정의하였다. 각 질환에 대

한 상세한 ICD-10 코드와 약물 목록은 Supplementary Tables 1, 2에 제

시하였다. 

Figure 1. Flow chart of patients with Graves’ disease (GD). NHIS-NSC, The National Health Insurance Service-National Sample Cohort. 

1,137,861 NHIS-NSC Population (2002-2019)

1,544 Patients with hyperlipidemia who were 
diagnosed with GD after 2004

640 Patients who have taken statins at least once 
during the two-year period before GD

423 ‘Low’ group 904 ‘Non-users’ group217 ‘Moderate to High’ group
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형 변수는 평균±표준편차로, 범주형 변수는 빈도로 제시하였다. 표에

서 확인할 수 있듯이, Non-users 군집은 상대적으로 연령이 낮았고

(51.7±13.2세), Low와 Moderate to High 군집은 평균 연령이 높아지는 

경향을 보였다(각각 58.5 ±10.9세, 62.6 ±10.7세). 또한, 여성 비율이나 

고혈압, 허혈성 심장질환, 뇌혈관질환 등 일부 동반 질환의 분포가 군

집 간 유의한 차이를 나타냈다. 이러한 기저 특성은 군집 간 GO 발생 

위험 비교 시 교란 효과를 적절히 통제하기 위한 기초 자료로 활용되

었다.

분석 결과

본 연구에서는 GD 첫 진단일 이전 2년 간의 스타틴의 복용량 궤적

을 군집화하기 위해 KmL 알고리즘을 적용하였다. 실제 데이터에서는 

군집 간 구분이 명확하지 않은 경우가 많기에, 최적의 군집 수를 결정

하는 것은 중요하고 어려운 문제이다. 이에 Nagin and Odgers [16]의 제

안을 바탕으로 객관적인 기준과 도메인 지식(domain knowledge)을 결

합하여 평균 실루엣 계수(average silhouette width, ASW)와 Dunn 지수

를 판단 기준으로 사용하였다.

실루엣 계수는 군집 안에 있는 데이터들이 잘 모여있는지, 군집 간에

는 서로 잘 구분되는지를 평가하는 척도로 활용된다. 경시적 자료인 

각 관측치의 스타틴 복용 궤적은 24차원 벡터로 표현되며, 이들 간의 

거리는 유클리드 거리를 사용하여 산출되었다. 관측 대상 i의 실루엣 

계수 s (i)는 아래와 같은 수식으로 정의된다.
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여기서 a (i )는 i가 속한 군집 내에서 i와 다른 모든 관측 대상 간의 

평균 거리를 나타내며, b (i)는 i와 가장 가까운 다른 군집의 모든 관측 

대상 간의 평균 거리를 나타낸다. 평균 실루엣 계수는 모든 s (i )의 평

균값으로 구할 수 있다. 

Dunn 지수 또한 군집 알고리즘의 성능을 평가하는 지표 중 하나이

며, 군집 내 최대 거리에 대한 군집 간 최소 거리의 비로 나타내며, 수

식은 다음과 같다.

Table 1. Baseline characteristics by statin dose cluster

Variables
Non-users Low Moderate to High

p-value
n (%) or Mean±SD n (%) or Mean±SD n (%) or Mean±SD

Age (y) 51.7±13.2 58.5±10.9 62.6±10.7 <0.001
Female 609 (67.4) 304 (71.9) 163 (75.1) 0.043
Income 0.728

Low 197 (22.7) 92 (22.8) 51 (24.3)
Middle 309 (35.6) 142 (35.2) 64 (30.5)
High 361 (41.6) 169 (41.9) 95 (45.2)

Region 0.297
Capital 432 (47.8) 195 (46.1) 114 (52.5)
Metropolitan 179 (19.8) 91 (21.5) 48 (22.1)
Rural 293 (32.4) 137 (32.4) 55 (25.3)

Smoking 205 (26.3) 102 (26.4) 39 (21.2) 0.333
Drinking 190 (30.9) 85 (26.3) 30 (18.6) 0.007
Cholesterol (mg/dL) 187.17±38.35 207.17±47.03 171.51±37.59 <0.001
Fasting blood sugar (mg/dL) 104.08±30.52 106.85±26.06 108.41±23.19 0.133
Body mass index (kg/m²) 23.68±3.31 24.43±3.31 24.68±2.95 <0.001
Iodine 16 (1.8) 7 (1.7) 3 (1.4) 0.922
Diabetes mellitus 306 (33.8) 180 (42.6) 122 (56.2) <0.001
Autoimmune disease 163 (18.0) 88 (20.8) 66 (30.4) <0.001
Hypertension 378 (41.8) 275 (65.0) 173 (79.7) <0.001
Ischemic heart disease 145 (16.0) 122 (28.8) 91 (41.9) <0.001
Congestive heart failure 73 (8.1) 45 (10.6) 41 (18.9) <0.001
Peripheral vascular disease 161 (17.8) 116 (27.4) 79 (36.4) <0.001
Cerebrovascular disease 109 (12.1) 87 (20.6) 72 (33.2) <0.001
Chronic pulmonary disease 523 (57.9) 269 (63.6) 149 (68.7) 0.006
Rheumatologic disease 130 (14.4) 74 (17.5) 45 (20.7) 0.049
Mild liver disease 485 (53.7) 231 (54.6) 121 (55.8) 0.839

SD, standard deviation.
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내부의 최대 거리를 나타낸다. 
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쌍 간의 최소 거리, 
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min ≠   max′ 은 군집 내에서 최대 거리를 가진 군집

을 의미한다. 두 지표 모두 군집 성능을 평가하는 데 사용되지만, 평균 

실루엣 계수는 군집 내의 응집도와 군집 간의 분리도를 동시에 고려하

기 때문에 균형 잡힌 결과를 얻고자 할 때 적합한 반면, Dunn 지수는 

군집 간의 최소 거리와 군집 내의 최대 거리를 비교하므로 이상치에 

더 집중할 수 있다.

Table 2는 군집 수를 2개에서 6개까지 변화시키며 각각 산출한 ASW

와 Dunn 지수를 요약한 결과이며, Figure 2는 그 결과를 시각화한 그

래프이다. 두 지표 모두 군집 수가 2개일 때 가장 높은 값을 보였으며, 

군집 수가 증가할수록 점차 감소하는 경향을 확인할 수 있다. 이는 2개 

군집이 스타틴 복용 궤적을 가장 효과적으로 분류함을 시사한다. 따

라서 본 연구에서는 최종적으로 군집 수를 2개로 결정하였다. 

군집의 궤적 형태 및 복용 수준에 따라 Simony et al. [14]의 연구 등을 

참고하여 2개의 군집의 명칭을 각각 ‘Low’ 군집과 ‘Moderate to High’ 

군집으로 명명하였다(Figure 3). 스타틴 복용량 궤적을 분석한 결과, 

‘Low’ 군집과 ‘Moderate to High’ 군집은 평균 복용량과 변화 추이에 

있어서 다소 차이를 보였다. ‘Low-intensity’ 군집은 스타틴 복용 환자의 

66%를 차지하며, 24개월 동안 평균 스타틴 복용량(DDD)이 0.2 이하로 

유지되었고, 시간에 따른 복용량 변화도 크지 않았다. 반면, ‘Moderate 

to High’ 군집은 전체 환자의 34%를 구성하며, 평균 스타틴 복용량이 

약 0.5에서 시작하여 0.7 이상까지 점진적으로 증가하는 양상을 보였다.

스타틴을 처방받지 않았던 ‘Non-users’ 군집을 포함하여, 총 3가지 

Table 2. Average silhouette width (ASW) and Dunn index by number of 
clusters

Number of clusters ASW Dunn index

2 0.349 0.032
3 0.265 0.030
4 0.247 0.028
5 0.191 0.029
6 0.157 0.028

Figure 2. Trends in average silhouette width (ASW) and Dunn index by number of clusters.
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군집에 대한 GO 발생 빈도를 분석한 결과, ‘Non-users’과 ‘Low’ 군집의 

경우 GO 발생률이 각각 5.6%, 6.1%로 비슷한 값을 나타내는 반면, 

‘Moderate to High’ 군집의 경우 2.8%로 상대적으로 낮은 값을 보이는 

점을 알 수 있다(Table 3). 이는 일정 수준 이상의 스타틴 복용량이 GO 

발생 위험을 감소시키는 데 기여할 가능성을 시사한다. 이는 카플란 마

이어 곡선(Kaplan-Meier curves)를 통해서도 확인할 수 있다(Figure 4).

본 연구의 관심사는 스타틴 복용 궤적에 따른 GO의 발생 위험 차이

를 탐색하는 데에 있다. 따라서 이를 정확히 확인하기 위해서는 다른 

변수들로 인한 교란 효과를 제어할 필요성이 있다. 이를 위해 일반화 

부스팅 모형을 사용하여 성향 점수를 추정하고 IPW를 적용하였다.

IPW 적용 전후의 공변량 균형 상태를 시각적으로 확인하기 위해, 

Figure 5에서는 각 공변량에 대한 t-검정(연속형 변수) 및 카이제곱검정

(범주형 변수) 결과의 유의확률(p-value)을 비교하였다. 검은 실원(solid 

circle)은 IPW를 적용하기 전의 결과, 흰 빈원(hollow circle)은 IPW를 적

용한 후의 결과를 의미한다. 그림에서 IPW를 적용한 후, 대부분의 공변

량에서 유의확률이 0.05 이상으로 상승하여 군집 간 불균형이 개선되

었음을 확인할 수 있다. 즉, IPW가 교란 변수를 효과적으로 보정해 주

어, 공변량의 분포가 보다 균형 잡히도록 조정되었다고 판단할 수 있다.

또한, Table 4에서는 IPW 적용 전후 각 공변량의 유의확률과 표준화 

평균 차이(standardized mean differences, SMD)를 요약하였다. 표에서 

확인할 수 있듯이, IPW 적용 후 대부분의 공변량에서 유의확률이 상

승하고 SMD가 감소하여, 교란 효과가 크게 줄어들었음을 확인할 수 

있다.

Table 3. Prevalence of Graves’ orbitopathy (GO) by cluster

Cluster
Non-GO 

(n=1,461)
GO 

(n=83)
Overall 

(n=1,544)

n (%) n (%) n

Non-users 853 (94.3) 51 (5.6) 904
Low 397 (93.8) 26 (6.1) 423
Moderate to High 211 (97.2)   6 (2.8) 217

Figure 4. Kaplan-Meier curves by statin dose cluster.
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Figure 5. Comparison of p-values for pretreatment variables before and af-
ter inverse probability weighting (IPW). Black solid circles indicate p-values 
before IPW, and white hollow circles show p-values after IPW. The x-axis 
ranks covariates by p-value magnitude, while the y-axis displays the corre-
sponding p-values (using the pairwise minimum method). “es.mean” de-
notes the stop method in the generalized boosting model that minimizes 
average standardized bias.
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다중 보간을 통해 생성한 10개의 데이터 셋에 각각 역확률 가중 콕

스 비례-위험 모형을 적합한 후, 적합 결과를 통합하여 군집별 GO 발

생 위험의 차이를 분석하였다. 분석 결과, ‘Moderate to High’ 군집에서 

GO 발생 위험은 ‘Non-users’ 군집에 비해 약 64% 낮은 것으로 나타났

으며(hazard ratio, HR= 0.36, 95% confidence interval, CI: 0.16-0.83, p=  

0.048), 이는 통계적으로 유의미한 결과이다. 이 결과는 일정 수준 이상

의 스타틴 복용이 GO 발생 위험을 감소시키는 데 기여할 수 있음을 시

사하며, 복용량이 적을 경우 이러한 효과가 명확하지 않을 수 있음을 

보여준다(Table 5).

반면, ‘Low’ 군집의 경우 GO 발생 위험이 ‘Non-users’ 군집과 비교

하여 통계적으로 유의미한 차이를 보이지 않았다(HR =1.34, 95% CI: 

0.96-3.13, p = 0.292). 이는 부분적·간헐적 스타틴 복용이 보호 효과를 

충분히 발휘하지 못했을 가능성, 혹은 측정되지 않은 교란 변수의 영

향을 배제할 수 없음을 의미한다.

고찰 및 결론

본 논문은 스타틴 복용 궤적을 위험 요인으로 활용하여, 고지혈증 

이력이 있는 GD 환자에서 스타틴 복용 패턴에 따른 GO 발생 위험의 

차이를 확인하고자 하였다. 이를 위해, 국민건강보험공단의 표본코호

트 데이터를 기반으로 GD 진단 전 2년간의 스타틴 복용 궤적을 KmL 

알고리즘으로 군집화하고, 다중 보간을 적용한 10개의 데이터셋에 대

해 역확률 가중치 콕스 비례-위험 모형을 적합하여 군집별 GO 위험을 

비교하였다.

분석 결과, ‘Moderate to High’ 군집에서 GO의 발병 위험이 ‘Non-

users’ 군집에 비해 통계적으로 유의하게 낮은 것으로 나타났다. 이는 

상대적으로 높은 농도의 스타틴 복용 궤적을 가진 환자들이 GO 발생 

위험이 감소한다는 기존 선행연구들의 가설을 지지하는 결과로 해석

된다. 한편, ‘Low’ 군집에서는 유의하지 않은 결과를 보였는데, 이는 용

량이 충분치 않거나 복용 패턴이 불규칙할 경우 예방 효과가 뚜렷하게 

나타나지 않을 수 있음을 시사한다.

본 연구는 스타틴 복용 궤적이라는 경시적 자료에 군집 분석을 활

용하여 GD 환자의 GO 발생 위험을 평가한 최초의 연구로, 스타틴 치

료가 GD 환자의 GO 예방 전략으로 고려될 수 있는 가능성을 제시하

였다.

다만, 본 연구는 한국의 국민건강보험 데이터를 기반으로 수행되었

으므로, 연구 결과의 외부 타당성에는 한계가 있을 수 있으며, 다른 인

종이나 국가에서의 일반화에 주의가 필요하다. 또한, GD와 GO의 진행

에 영향을 미칠 수 있는 갑상선 자가항체 수치, 세부 흡연력, 환경 요인 

등 일부 중요한 변수들이 교란 변수로 충분히 반영되지 않았다는 점은 

본 연구의 한계로 지적될 수 있다. 향후 연구에서는 이러한 변수들을 

포함하여 전 국민 데이터 등 보다 큰 규모의 자료를 활용함으로써 GD 

환자의 스타틴 복용과 GO 발생 사이의 관계를 보다 명확하게 규명할 

수 있을 것이다.
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Supplementary Table 1. ICD-10 codes of diagnoses used for defining the study population, comorbidities, and outcomes

Diagnosis ICD-10 codes1

GD E05
Thyroid cancer C73
Diabetes mellitus E11, E12, E13, E14, R73
Autoimmune disease D271, D510, D591, D86, E10, G35, G700, L80, M06, M32, M350, M353
Hypertension I10, I11, I12, I13, I15
Ischemic heart disease I20, I21, I22, I23, I24, I25
Congestive heart failure I43, I50, I099, I110, I130, I132, I255, I420, I425, I426-I429, P290
Peripheral vascular disease I70, I71, I731, I738, I739, I771, I790, I792, K551, K558, K559, Z958, Z959
Cerebrovascular disease G45, G46, I60-I69, H340
Chronic pulmonary disease J40-J47, J60-J67, I278, I279, J684, J701, J703
Rheumatologic disease M05, M06, M32-M34, M315, M351, M353, M360
Mild liver disease B18, K73, K74, K700-K703, K709, K713-K715, K717, K760, K762-K764, K768, K769, Z944
GO H062

GD, Graves’ disease; GO, Graves’ orbitopathy.
1International Classification of Disease, 10th revision by the World Health Organization.

Supplementary Table 2. Medications of diagnoses used in the study

Diagnosis Medications

Graves’ disease Carbimazole, Methimazole, Propylthiouracil
Diabetes mellitus Acarbose, Albiglutide, Alogliptin, Anagliptin, Dapagliflozin, Dulaglutide, Empagliflozin, Evogliptin, Exenatide, Gemigliptin, 

Glibenclamide, Gliclazide, Glimepiride, Glipizide, Human insulin, Insulin aspart, Insulin degludec, Insulin detemir, Insulin  
glulisine, Insulin lispro, Ipragliflozin, Linagliptin, Lixisenatide, Lobeglitazone, Metformin hydrochloride, Miglitol, Mitiglinide 
calcium hydrate, Nateglinide, Pioglitazone, Repaglinide, Rosuvastatin, Saxagliptin, Sitagliptin, Teneligliptin, Vildagliptin,  
Voglibose


