
INTRODUCTION

소화기암은 전 세계의 암 발생 및 암으로 인한 사망률에

서 큰 비중을 차지한다[1]. 특히, 한국의 국가암등록통계에 

따르면 소화기계 암이 주요 다빈도 암종을 구성하며, 사망 

기여도 측면에서도 폐암에 이어 소화기암이 전체 암 사망

에서 큰 비중을 차지한다[2]. 위암·대장암의 경우 검진 및 

치료 고도화로 생존율 향상이 보고되고 있으나, 간암·췌장

암 등은 여전히 사망위험이 높아 의료자원 소모, 삶의 질 

저하, 생산성 손실을 초래한다. 이러한 역학적 특성은 임상 

및 공중보건 측면에서 상당한 사회경제적 부담으로 이어

진다. 따라서 과학적 근거에 기반한 소화기암의 예방, 조기

검진, 치료 개선 전략의 개발은 암 관련 사망 감소와 의료

비 절감 측면에서 매우 중요한 공중보건 과제이다. 

의학연구에서 치료나 중재(intervention)와 같은 노

출의 효과가 결과에 미치는 인과적 관계를 규명하기 위

한 원칙적 방법은 무작위 대조 시험(randomized con-

trolled trial, RCT)이다. RCT는 노출 이외의 잠재적 교

란을 연구 시작 전에 통제함으로써, 노출-결과간 인과성

을 평가할 수 있게 한다. 그러나, RCT는 실제 연구 수행 

시 윤리적·현실적 제약이 많아서 시행이 어려운 경우가 

많고, 실제로는 관찰연구(observational study)가 더 자
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주 사용된다. 다만, 관찰연구는 RCT와 달리 교란요인을 

사전에 통제할 수 없어 인과 관계를 규명하기 어렵다. 그

럼에도 불구하고, 연구 설계 단계에서 통제해야 할 변수

와 통제하지 말아야 할 변수들을 명확히 규정하고, 분석 

모형에서 그 변수들을 적절하게 조정할 수 있다면 관찰연

구도 RCT에 근접한 수준의 결과를 얻을 수 있다[3-5]. 

최근 인과추론(causal inference) 분야에서는 변수 간

의 관계를 시각적이고 체계적으로 표현할 수 있는 방향

성 비순환 그래프(directed acyclic graph, DAG)가 널

리 활용되고 있다. DAG는 연구자의 전문 분야 지식과 기

존 문헌에 근거하여 노출, 결과, 기타 변수들의 관계를 명

시적으로 표현하여, 연구자가 가정한 인과 구조를 명확히 

확인하도록 돕는다[6-8]. 또한 어떤 변수를 조정해야 하

며 어떤 변수는 조정하지 말아야 하는지를 직관적으로 판

별할 수 있게 한다. 이러한 접근은 관찰연구의 가장 큰 한

계인 교란변수에 의한 편향을 체계적으로 탐지하고 최소

화할 수 있게 하며, 나아가 연구 설계의 투명성과 재현성

을 향상시킨다. 특히 병태생리적 요인, 임상 중재, 생활습

관, 사회경제적 요인이 복합적으로 작용하는 소화기암 연

구에서 DAG를 활용한 변수 선정 및 인과구조 탐색은 단

순 연관성 분석을 넘어 보다 근거 기반적 인과 해석을 가

능하게 하는 중요한 도구로 주목받고 있다.

본 연구에서는 DAG의 기본 개념을 개괄하고, 실제로 

DAG를 사용한 소화기암 연구 사례들을 검토한다. 이를 

통해 DAG 기반 접근이 임상연구의 설계 및 분석 과정에

서 어떻게 활용되는지를 구체적으로 제시하고, 향후 인과

추론 기반 의학 연구의 확장 가능성을 논의하고자 한다.

MAIN SUBJECTS

DAG의 기본 용어 및 원리

그래프는 정점(node)들과 이들을 연결하는 선(edge)

들의 집합으로 이루어진 수학적 구조로 변수들 간의 관계

를 표현하는 데 사용된다. 특히, 모든 선이 방향성을 가지

며 순환이 존재하지 않는 그래프를 DAG라고 정의한다. 

Fig. 1A는 두 정점 X, Y와 한 개의 화살표로 이루어진 단

순한 DAG이다. X를 노출변수, Y를 결과변수라고 한다면 

‘X가 Y의 발생 가능성에 영향을 미친다.’를 그래프로 표

현한 것이다. 이때 X는 Y의 선행변수(ancestor)이고 Y

는 X의 후행변수(descendant)라고 한다. 만약, X에서 Y

로의 화살표가 없으면 ‘X가 Y에 직접적으로 영향을 미치

지 않는다.’는 가정을 표현한다. Fig. 1A에 하나의 변수(정

점)를 추가하여 다양한 DAG를 살펴보자. Fig. 1B는 X의 

영향을 받고 동시에 Y에 영향을 주는 변수 A를 추가하여 

그린 DAG이다. Fig. 1C는 X와 Y에 모두 영향을 미치는 

변수 B를 추가하여 그린 DAG이다. Fig. 1D는 X와 Y로

부터 모두 영향을 받는 변수 C를 추가하여 그린 DAG이

다. 변수를 추가함으로 인해 변수 X에서 변수 Y로의 경로

(path)가 다양해지며, 이들을 인과적경로(causal path)

와 비인과적 경로(noncausal path)로 구분할 수 있다. 

X에서 Y로의 경로에서 모든 화살표가 X에서 Y로 향하

고 있는 경로를 인과 경로라고 하고, 그렇지 않은 화살표

가 하나라도 있는 경우를 비인과 경로라고 한다. Fig. 1의 

각 DAG를 자세히 살펴보자. Fig. 1A와 같이 노출변수 X

가 직접적으로 결과변수 Y에 영향을 미치는 경로를 직접 

인과 경로(direct causal path)라고 한다. Fig. 1B는 노

출변수 X가 변수 A를 거쳐 결과변수 Y에 영향을 주는 X

에서 Y로 향하는 경로를 포함하고 있으며, 이 경로 X → 

A → Y를 간접 인과 경로(indirect causal path)라고 한

다. 이 때, 변수 A를 매개변수(mediator)라고 한다. 반면

에 Fig. 1C, 1D 각각에는 X → Y의 인과 경로 외에 X ← 

B → Y, X → C ← Y와 같은 비인과 경로를 포함하고 있

는데, 변수 X와 변수 Y 모두의 선행변수인 변수 B는 교란

변수(confounder)라 하고, 변수 X와 변수 Y 모두의 후행

변수인 변수 C는 충돌변수(collider)라고 한다. 

Fig. 2는 Fig. 1의 각 DAG에서 직접 인과 경로인 X → 

Y를 제외한 경로들을 도식화해 놓은 것이다. 이 DAG들

X Y

A B

A

X Y

C

B

X Y

D

C

X Y

Fig. 1. Fundamental types of causal pathways in directed acyclic graphs: (A) a direct causal path only, (B) a combination of direct and 
mediated causal paths, (C) a combination of direct and confounded causal paths, and (D) a collider structure.
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은 두 개의 화살표와 세 개의 변수로 이루어진 DAG의 기

본 인과 구조들이다. Fig. 2A는 모든 화살표가 같은 방향

을 향하고 있는 간접 인과 경로이며 이를 ‘연쇄(chain)’ 구

조라고 한다. 이 구조에서는 X에서 Y로의 경로가 매개변

수 A에 의해 막힐(block) 수도 있음을 의미한다. 예를 들

어, X가 흡연, A를 염증여부, Y를 위암발생이라고 한다면, 

염증의 수준을 통제한다면 흡연과 위암발생과는 직접적

인 관련이 없지만(독립), 염증을 통제하지 않으면 흡연여

부가 위암과 연관이 있다. 따라서, 연쇄구조인 DAG에서

는 매개변수 A를 통제하면 X → A → Y 경로가 닫히고, A

를 통제하지 않으면 해당 경로가 열리게 된다. 즉, 매개변

수 A의 통제 여부에 따라 X와 Y의 독립성 여부가 달라지

며, 이를 조건부 독립(conditional independence)이 성

립한다고 한다. Fig. 2B는 변수 B가 두 변수 X와 Y의 공

통 원인이 되는 상황을 표현하고 있는 ‘분기(fork)’ 구조이

며, 비인과 경로이다. 예를 들어, X는 위산분비 억제제 사

용, B는 헬리코박터 감염, Y를 위암발생이라고 하자. 위산

분비 억제제 사용이 위암발생과 연관성이 있어 보이지만, 

실은 헬리코박터 감염이 있는 사람은 위염이나 소화불량

으로 위산분비 억제제를 처방 받을 가능성이 높고 동시에 

위암발생의 위험도 증가한다. 즉, 헬리코박터 감염여부를 

고려하지 않는 경우 가짜 연관성을 야기하게 된다. 따라

서, 분기 구조의 DAG에서 교란변수인 B는 모형에 포함

시켜서 통제하고, 비인과 경로인 X ← B → Y를 닫히도록 

해야 한다. 다시 말해, B를 통제하면 X와 Y는 조건부 독

립이 성립한다. Fig. 2C는 변수 C가 두 변수 X와 Y의 공

통 결과가 되는 상황으로 ‘충돌(collider)’ 구조라고 하며 

비인과 경로이다. 이 DAG에 따르면, X와 Y는 독립이지

만 C가 주어질 경우 X와 Y는 더 이상 독립이 아니다. X를 

종양의 공격성, C를 수술 성공여부, Y를 외과의의 술기 

수준이라고 하면, 종양의 공격성과 외과의의 술기 수준은 

독립이다. 하지만, 공격적인 종양일수록 수술 성공률이 낮

고, 숙련된 외과의일수록 수술 성공률이 높을 것이며, 만

약 공격적인 종양인데 수술이 성공했다면 해당 수술은 숙

련된 외과의가 수행했을 가능성이 높고, 덜 공격적인 종

양인데 수술이 실패했다면, 해당 수술은 숙련도가 낮은 

의사가 집도했을 가능성이 크다고 할 수 있다. 즉, 수술 성

공여부를 고려하게 되면 가짜 연관성이 야기된다. 따라서, 

충돌 구조의 DAG에서는 충돌변수 C를 통제하지 않아야 

비인과적 경로 X → C ← Y가 닫히게 되고, X와 Y의 독립

성이 유지된다.

DAG의 활용

변수선택

연구를 설계 단계에서 DAG를 활용하면 변수들 간의 관

계 구조를 시각적으로 파악할 수 있으며, 이 과정에서 인

과효과 추론을 위해 보정이 필요한 변수와 보정하지 말아

야 할 변수들을 명확히 구분할 수 있다. 변수 선택에 적용

되는 주요 원칙과 유의사항을 살펴보고, DAG를 그리는 

도구를 소개하고자 한다.

D-separation rule

앞에서 간단하게 DAG를 사용하여 기본 구조 및 해석하

는 방법에 대해 살펴보았다. 하지만, 실제 연구에서는 더 

많은 수의 변수들을 사용한 DAG를 마주하게 된다. 이 때, 

어떤 변수들을 통제해야 할까? 노출변수 X와 결과변수 Y

의 인과관계를 살펴보고자 할 때, X에서 Y로의 여러 경로

들 중 인과 경로들만 열고 비인과 경로들은 닫히도록 하

는 제 3의 변수들을 선택하여 통계모형에 포함해야 하는

데, 이와 관련한 규칙을 d-separation rule이라고 한다. 

D-separation rule은 제 3의 변수들을 조건부로 하였을 

때, X와 Y가 조건부 독립성을 만족하는 지 판별하는 방법

이며 각 규칙들은 아래와 같다.

규칙 1. X에서 Y로의 경로에서 변수(L)가 연쇄 구조나 

분기 구조에 있을 경우, 변수 L을 보정하면 해당 경로는 

닫히게 된다.

규칙 2. X에서 Y로의 경로에서 변수(L)가 충돌 구조에 

있을 경우, 변수 L 또는 그 변수의 후행변수들을 통제하면 

해당 경로는 열리게 된다.

규칙 3. 규칙 1 또는 규칙 2에 의해서 경로가 한 번 닫

히게 되면, 그 경로는 닫히게 된다.

다음 Fig. 3의 DAG에서 위 규칙을 적용해보도록 하자. 

Fig. 3A의 변수 X에서 변수 Y로의 경로는 변수 V만 보정

A

X A Y

B

X B Y

C

X C Y

Fig. 2. Basic causal structures in directed acyclic graph: (A) chain, (B) fork, and (C) collider.

Utilizing Directed Acyclic Graphs in the Study of Digestive Cancers

253www.jdcr.org

JDCR



하면 규칙 1에 의해 해당 경로는 닫히게 되며, 변수 W만 

보정하면 규칙 2가 적용되어 해당 경로는 열리게 되지만, 

변수 V와 변수 W를 동시에 통제하면 규칙 3을 적용하여 

해당 경로는 닫히게 된다. Fig. 3B의 변수 X에서 변수 Y

로의 경로는 변수 L을 보정하거나 또는 후행변수에 해당

하는 변수 V 또는 변수 W를 보정하면 해당 경로는 열리

게 된다(규칙 2).

Backdoor criterion

변수의 수가 증가할수록 DAG도 커지고 복잡해지며, 다

양한 경로가 포함된 DAG에서 변수 X에서 변수 Y로의 

인과효과를 추정하기 위해 X에서 Y 사이의 비인과 경로

(noncausal path, backdoor path)들을 차단시키는 변

수들의 집합을 선택하는 원리를 backdoor criterion이

라고 한다[9]. Backdoor criterion을 만족하는 변수들의 

집합을 Z라고 하면, Z에 속하는 변수들은 변수 X의 후행

변수가 아니어야 하며, 변수 X에서 변수 Y로의 모든 경로

들 중 변수 X로 화살표가 향하는 경로(backdoor path)

들을 닫게 하는 변수들이어야 한다. Fig. 4에서, X에서 Y

로의 경로들 중 위 조건을 만족하는 비인과 경로들은 X 

← A → B → Y, X ← A → B → D → Y, X ← E → Y이

고 Z = {A, E}이다. 즉, Z = {A, E}를 통계 모형에서 보정

함으로써, 변수 X에서 변수 Y로의 경로들 중 비인과 경

로들은 닫히게 된다. 여기서, 만약 변수 A가 DAG 상으로

는 데이터에 존재해야 할 변수이지만, 실제 분석에서 구

하기 어려운 변수라고 하자. 이 때, 변수 A를 보정하지 않

으면 X ← A → B → Y, X ← A → B → D → Y가 열리게 

되고, X에서 Y로의 인과효과를 확인할 수가 없다. 그러나, 

해당 경로들은 측정되지 않은 변수 A 대신 변수 B를 보정

하더라도 해당 경로들이 닫히게 되므로 Z = {B, E}로 정

의될 수도 있다. 더 나아가 집합 Z는 {A, E}, {B, E}, {A, B, 

E}, {A, C, E}, {B, C, E}, {A, B, C, E}로도 구성될 수 있다

는 것을 알 수 있으며, 이들 중에서 원소의 수가 가장 적

은 부분 집합인 {A, E} 또는 {B, E}를 최소 충분 보정 집합

(minimally sufficient adjustment sets)이라고 한다.

M-bias

일반적으로, 연구자들은 변수 X와 변수 Y의 연관성에 

대하여 살펴보고자 할 때, 제 3의변수들 중 단변량 모형 

분석 결과의 p value가 유의수준 0.05 미만인 변수들을 

교란변수로 정의하고, 이렇게 정의된 변수들을 포함하여 

분석하고 있다. 다음의 예를 살펴보자. 비만이 대장암 발

생에 미치는 영향에 대해서 살펴보고자 하는 연구를 수행

하기 위하여 그려본 DAG이다(Fig. 5). 이 때, ‘고지혈증’ 

여부와 ‘건강의식’ 변수가 가용 데이터에 없다고 가정하

자. 각 ‘간기능이상’과 ‘건강검진빈도’ 변수의 단변량 분석

결과 유의수준 0.05에서 p value가 0.05 미만이라면, 두 

변수를 다변수(multivariable) 분석 모형에 포함시켜야 

할까? DAG에 의하면, ‘간기능이상’과 ‘건강검진빈도’를 보

정하지 않는 것이 ‘비만’과 ‘대장암’간의 인과효과 추정이 

가능하다. 그럼에도 불구하고 ‘간기능이상’과 ‘건강검진빈

도’ 모두를 다변수 분석에 추가하여 해당 변수들의 영향을 

통제하면, 해당 경로는 열리게 되고 비인과 경로가 생겨 

인과효과 추정 시 편향이 생기게 된다. 이를 M-bias라고 

한다. 

A B

X L

V

W YX YV

W

Fig. 3. Illustrative examples demonstrating the d-separation rules 
in directed acyclic graphs: (A) Rule 1 (blocking), Rule 2 (open-
ing), and Rule 3 (re-closing) in the X–Y path; (B) Rule 2 applied 
to a collider L and its descendants.

X D Y

E

A B C

Fig. 4. An Illustrative example demonstrating the backdoor crite-
rion in a directed acyclic graph.

Fig. 5. An Illustrative example demonstrating the M-bias in a di-
rected acyclic graph depicting the hypothesized causal pathways 
between obesity and colorectal cancer.

Obesity Liver
dysfunction

Dyslipidemia
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DAGitty

빅데이터를 기반으로 하여 연구를 수행하며 DAG를 그

려보면 많은 수의 변수와 복잡한 구조로 인하여 연구자

가 직접 d-separation rule과 backdoor criterion을 적

용하여 어떤 변수들을 통제하는 것이 적절한 지 판단하는 

것은 쉽지 않다. DAGitty 프로그램을 사용하면 연구자들

이 직접 DAG를 그려볼 수 있고 통계 분석 모형에 포함되

어야 할 변수들을 동시에 확인할 수 있다[10]. DAGitty 

프로그램 사용방법은 다음과 같다. 해당 프로그램은 웹 

기반 사용자 인터페이스 형태로 제공되며 https://www.

dagitty.net에서 이용할 수 있다. 첫 화면에서 ‘Launch 

DAGitty online in your browser’를 선택하고 가운데 

회색 창 상단 메뉴에서 ‘Model’-‘New model’을 선택한

다. 회색 창 내부 아무 곳에서 클릭을 하면 변수를 추가할 

수 있으며, 각 변수의 역할(exposure, outcome 등)은 변

수를 선택한 후, 왼쪽 ‘Variable’ 메뉴에서 선택하여 지정

할 수 있다. Exposure로 선언된 변수는 내부에 검정색 삼

각형이 포함된 초록색 타원으로 표시되며, outcome로 

선언된 변수는 내부에 I가 포함된 파란색 타원으로 표시

된다. 선행변수에서 후행변수로의 연결은 각 변수를 순서

대로 클릭하여 화살표로 설정하며, 동일한 작업을 반복하

면 해당 화살표가 제거된다. 

Pihlmann Kristensen et al. (2024) [11]이 제시한 

DAG를 DAGitty 프로그램을 이용하여 Fig. 6에 제시하

였다. 종양발아(tumor budding)는 Union for Interna-

tional Cancer Control Tumor, Node, Metastasis 분

류 제 8판에서 조직학적 예후 인자로 포함된 잘 알려진 바

이오마커이며, 특히 고등급 종양발아는 2기 결장암(stage 

II colon cancer)의 불량한 예후 인자로 보고되고 있다. 

이에 Pihlmann Kristensen et al. [11] 연구진은 2기 결

장암 환자들을 대상으로 종양발아와 예후 간의 관련성을 

분석하였으며, 노출변수와 결과변수를 포함한 15개의 변

수들을 이용하여 DAG를 제시하였다. DAGitty 프로그램

을 사용하여 변수 ‘Tumor budding’을 exposure로, 변

수 ‘Survival’을 outcome으로 설정하고 나머지 13개 변

수 간의 관계를 화살표로 도식하였으며, 그 결과 인과 경

로는 초록색 선으로 표시되고, 그 외 경로들은 분홍색 또

는 검정색으로 구분되어 나타났다. 분홍색으로 표시된 경

로들은 biasing path들을 나타내며, 이러한 경로들은 적

절한 변수 조정을 통해 차단해야 인과효과의 올바른 추정

이 가능하다. 회색 창 우측의 ‘Causal effect identifica-

tion’ 메뉴에서는 Tumor budding이 예후(overall sur-

vival, recurrence-free survival, time to recurrence)

에 미치는 causal (total) effect를 추정하기 위해 모형에 

포함해야 할 변수들의 minimal sufficient sets로 histo-

logical type, mismatch repair status, T category 변

수들을 제안하였다. Pihlmann Kristensen et al. (2024) 

[11]의 원문에서도 동일한 세 변수를 보정하여 분석을 수

행하고 결과를 보고하였다. 

Fig. 6. Directed acyclic graph illustrat-
ing the hypothesized causal structure 
between the exposure (tumor bud-
ding) and outcome (time to overall 
survival, recurrence-free survival, and 
recurrence). The conceptual structure 
was based on the framework reported 
by Pihlmann Kristensen et al. (Hum 
Pathol 2024;146:15-22) [11].

Utilizing Directed Acyclic Graphs in the Study of Digestive Cancers

255www.jdcr.org

JDCR

https://www.dagitty.net
https://www.dagitty.net


DAG 기반 연구방법의 선택

DAG는 인과효과를 추론하기 위해 조정해야 할 변수

를 선택하는 도구의 역할을 넘어 연구의 목적 설정 및 분

석 방법을 결정하는 데에도 활용될 수 있다. Fig. 1B는 노

출 변수 X에서 결과 변수 Y로 향하는 경로들이 모두 인과 

경로임을 보여주며, 그 중 경로 X → Y는 직접 인과 경로, 

경로 X → A → Y는 간접 인과 경로로 구분된다. 이 때, 간

접 인과 경로상에 위치한 변수 A를 매개변수라고 한다. 매

개분석(mediation analysis)은 노출변수 X가 결과변수 

Y에 미치는 총 인과효과를 직접 인과 경로를 통한 직접효

과(direct effect)와 매개변수가 존재하는 간접 인과 경로

를 통한 간접효과(indirect effect)로 구분하여 추정하는 

분석방법이다. 즉, 전체 효과 중 매개변수에 의해 설명되

는 간접효과의 기여도를 평가함으로써 인과관계의 기전

을 구체적으로 이해할 수 있다. 예를 들어, 변수 X를 비만, 

매개변수 A를 염증표지자, 변수 Y를 대장암 발생이라고 

설정한 경우 매개분석을 통해 비만이 대장암 발생에 미치

는 총 효과를 추정할 때, 비만이 염증반응을 유발하고 이

를 통해 대장암 발생에 영향을 미치는 간접효과의 크기를 

정량적으로 평가할 수 있다.

한편, Fig. 7은 연구 설계 단계에서 도출된 또 다른 형

태의 DAG를 보여준다. 해당 DAG에 의하면 변수 G는 다

음 세 조건을 만족한다. 변수 G는 (1) 노출 변수 X에만 영

향을 미치고, (2) 결과 변수 Y에는 직접적인 영향을 주지 

않으며, (3) 변수 G는 변수 X를 통해서만 변수 Y에 영향

을 미치고, 변수 X와 변수 Y의 교란변수(C)와 독립이다. 

이러한 특성을 갖는 변수 G를 도구변수(instrumental 

variable, IV)라고 한다. 예를 들어, low-density lipo-

protein (LDL) 콜레스테롤을 낮추는 유전자 변이가 대장

암 발생을 감소시키는지에 대한 연구를 한다고 하면 유전

자 변이(G), LDL 콜레스테롤 수치(X), 대장암 발생(Y) 변

수들의 관계를 Fig. 7의 DAG와 같이 표현할 수 있다. 유

전자는 멘델의 독립의 법칙(Mendel’s law of indepen-

dent assortment)에 의해 무작위적으로 분리되므로 유

전적 변이를 이용한 분석은 RCT와 유사한 인과추론이 가

능하다[12]. 이처럼 유전적 변이를 IV를 활용하여 인과효

과를 추정하는 접근방법을 멘델의 무작위화(Mendelian 

randomization, MR) 분석이라고 하며, 이는 관찰연구에

서 인과관계를 보다 엄밀하게 검증할 수 있는 분석방법으

로 활용되고 있다.

소화기암 연구에서 DAG가 활용된 사례

실제로 출판되고 있는 여러 소화기암 연구들에서 DAG

는 연구 설계와 타당성을 확보하고 인과효과 해석을 명확

히 하는 데 활용되고 있다. 그 중 몇 가지 사례들을 선정하

여 각 연구에서 사용된 DAG를 DAGitty 프로그램을 이

용해 재구성하였다(Fig. 8). 이를 통해 각 연구 분석에서 

최소 충분 보정집합으로 선택된 변수들이 적절하게 적용

되었음을 확인하였다. Elshami et al. (2022) [13]은 병

원의 간담췌암 환자 진료경험의 정도(facility volume)가 

수술을 시행하지 않은 췌장 선암 환자의 생존에 미치는 

영향을 평가한 연구를 수행하였다. 이 연구에서는 인과

효과를 구하기 위한 변수 선택 과정에서 DAG를 활용하

였으며, DAG에 의해 선택된 변수들을 이용하여 inverse 

probability (IP)-weight를 산출하고 IP-weighted Cox 

regression model을 적용하였다(Fig. 8A). Kroenke et 

al. (2016) [14]은 대장암 환자들을 대상으로 체질량 지수

(body mass index, BMI)가 사망률에 미치는 영향을 분

석하였다. 이 연구에서도 DAG를 이용하여 잠재적 교란변

수들을 사전에 정의하였으며 암 진단 시점의 BMI뿐 아니

라 암 진단 이후의 BMI가 사망률에 미치는 영향을 구분

하여 평가하였다(Fig. 8B). DAG에 의하면, 다른 교란변수

들 이 외에 암 진단 이전에 측정된 BMI가 보정해야 할 변

수로 선택되어 다변량 모형에 추가로 보정하여 인과효과

를 추정하였다. Henry et al. (2023) [15]은 네덜란드 췌

장암 연구 그룹과 함께 췌장암 절제술을 시행한 환자들을 

대상으로, 수술 후 발생한 합병증이 재발 및 생존에 미치

는 영향을 분석하였다. 이 연구에서는 DAG를 사용하여 

교란변수들을 정의하였고, 더 나아가 보조항암치료가 매

개변수로 작용함을 DAG를 통해 확인하였다. 이에 따라 

연구진은 합병증이 생존에 미치는 총 효과뿐 아니라 보조

항암치료의 매개효과도 함께 평가하였다(Fig. 8C). 마지

막으로, Papadimitriou et al. (2023) [16]은 성장 초기 

및 성인기의 비만도가 대장암 발생에 미치는 인과적 영향

C

G X Y

Fig. 7. Directed acyclic graph illustrating the causal structure of 
Mendelian randomization analysis.
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을 구분하기 위해 유전체연관연구데이터를 사용하여 성

장기 체형 및 성인기 비만도와 관련된 유전자 변이를 IV

로 정의하여 MR 분석을 수행하였다(Fig. 8D).

CONCLUSION

최근 의료계 다양한 분야에서 빅데이터가 축적됨에 따

라, 관찰연구를 통해 편향을 최소화하고 최적화된 인과추

론을 하기 위한 다양한 방법이 제안되고 있고, 그 출발점

으로 DAG가 많이 사용되고 있다. 노출변수와 결과변수 

간의 단순 연관성을 평가하는 연구에서는 DAG 제시가 

필수적이지는 않다. 그러나 관찰자료를 기반으로 인과관

계를 규명하고자 하는 경우, 인과 관계를 왜곡하거나 혼

란을 초래할 수 있는 변수들을 식별하고 그 선택의 근거

를 명확히 제시하기 위해 DAG를 함께 제시하도록 권장

하고 있다. 본 연구에서는 DAG를 소개하고, DAG를 이용

하여 노출변수와 결과변수 사이의 인과관계를 규명하기 

위해 모형에 고려해야 할 변수들을 선택하는 방법에 대

해 살펴보았다. DAG를 사용하면 노출변수 X와 결과변수 

Y 사이의 인과관계를 확인할 때 관련되는 다양한 변수들 

사이의 관계를 직관적으로 확인할 수 있고, 이를 통해 연

구자 간 투명하게 가설을 공유할 수 있다. D-separation 

rule과 backdoor criterion을 통해 무엇을 보정하고 무

엇을 보정하지 말아야 하는지를 사전에 명시함으로써 과

대·과소보정 및 충돌변수 보정에 의한 편향을 줄이는 변

수 선택이 가능해진다. 뿐만 아니라 DAG를 이용하여 매

개분석, IV 지정 후 MR 분석 등 다양한 인과추론 분석 방

법을 연구 가설 규명을 위해 고려해 볼 수 있다.

하지만, 동시에 연구 수행에서 DAG 사용 시 한계점들

은 다음과 같다. 첫째, DAG를 사용함으로써 통제해야 할 

변수를 파악하고, 변수 통제 여부에 따라 어떤 경로가 열

리고 차단되는지 확인할 수 있고, 추정량의 편향 존재 여

부를 판단할 수는 있지만 편향의 크기와 방향을 직접 산

정하지는 못한다. 둘째, DAG는 연구자의 사전 지식과 가

A B

C D

Fig. 8. Directed acyclic graphs (DAGs) based on published studies, illustrating various applications of causal inference methods: (A) 
DAG representing the hypothesized causal structure between facility volume and overall survival, conceptually informed by the frame-
work of Elshami et al. (HPB [Oxford] 2022;24:1878-1887) [13]. (B) DAG representing the hypothesized causal structure between post-
diagnosis body mass index (BMI) and outcomes, conceptually informed by Kroenke et al. (JAMA Oncol 2016;2:1137-1145) [14]. (C) 
DAG representing the hypothesized causal structure between postoperative complications and outcomes, conceptually informed by 
Henry et al. (BJS Open 2023;7:zrac174) [15]. (D) DAG representing the hypothesized causal structure between early-life body size and 
colorectal cancer, conceptually informed by Papadimitriou et al. (BMC Med 2023;21:5) [16].
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정에 기반하여 구성되므로 주관적일 수 있으며, 데이터에

서 모든 관계가 도출되는 것은 아니다. 따라서, 해당 분야

의 배경 지식이 충분하지 않거나 인과관계에 대한 이해

가 부족한 경우, 제시된 DAG의 현실 적합성을 검증하기

가 어렵다. 또한, DAG를 통해 통제해야 할 변수를 명확히 

정의하였다 하더라도, 실제 자료에서 해당 변수가 관측되

지 않거나 정확히 측정되지 않은 경우에는 잔여 교란(re-

sidual confounding)을 피하기 어렵다. 따라서 연구자

는 임상적 및 문헌적으로 타당한 근거를 제시하여 DAG

를 설명할 수 있어야 하며, 다학제 전문가들이 함께 참여

하여 다양하고 가능한 시나리오의 DAG를 병렬적으로 구

성하고 각 시나리오에서 도출되는 최소 보정 집합을 비

교ㆍ검토하는 과정이 필요하다. 더불어, 각 DAG를 기반

으로 분석을 수행한 후, 결과의 변동 정도를 평가하는 민

감도 분석과 외부자료를 통한 검증을 병행함으로써 연구 

결과의 견고성(robustness)을 확보하는 것이 바람직하다

[7]. 

결론적으로, 소화기암 연구에서 DAG는 단순한 도식

이 아니라 인과 구조를 시작화하고 연구 설계 및 분석 전

략을 체계화하는 핵심 도구로 활용될 수 있으며 인과 추

론의 투명성과 정확성을 높이는 실행 가능한 설계 인프라

이다. 연구 설계 단계에서부터 임상의사, 역학자, 통계학

자, 데이터 과학자의 다학제적 협업을 통해 DAG를 적극

적으로 도입하여 다양한 시나리오의 DAG를 구축해보고, 

각 DAG에 근거한 최소 충분 보정집합의 제시 및 적절한 

최신 인과 분석방법의 시행 및 시나리오별 민감도 분석

의 통합적 운용을 결합한다면 관찰자료에서도 임상적으

로 의미 있는 인과 추론이 가능해진다. 이는 빅데이터 시

대의 풍부한 정보를 편향 통제와 재현성이라는 원칙 아래 

임상적 가치로 전환하여, 소화기암의 예방·조기검진·치료

의 최적화 전략을 보다 견고하게 뒷받침하는 토대가 될 

것이다.
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