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Abstract

Unlike randomized trial, statistical strategies for inferring the unbiased causal relationship are required in

the observational studies. Recently, new methods for the causal inference in the observational studies have

been proposed such as the matching with the propensity score or the inverse probability treatment weighting.

They have focused on how to control the confounders and how to evaluate the effect of the treatment on

the result variable. However, these conventional methods are valid only when the treatment variable is

categorical and both of the treatment and the result variables are directly observable. Research on the

causal inference can be challenging in part because it may not be possible to directly observe the treatment

and/or the result variable. To address this difficulty, we propose a method for estimating the average causal

effect when both of the treatment and the result variables are latent. The latent class analysis has been

applied to calculate the propensity score for the latent treatment variable in order to estimate the causal

effect on the latent result variable. In this work, we investigate the causal effect of adolescents delinquency

on their substance use using data from the ‘National Longitudinal Study of Adolescent Health.’
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1. 서론

관찰연구(observarional study)에서 인과관계를 추론할 경우 무작위 통제시험(randomized controlled

trials, RCT)과는 달리 교란변수(confounder)로 인한 편향을 제어하기 위한 통계적 전략이 필요하

다. 예를 들면, 짝짓기(matching)를 통한 교란변수의 보정 또는 회귀분석에 원인변수와 함께 교란변
수를 공변수로 포함하는 공분산 분석 등을 사용할 수 있다. 최근에는 원인변수의 역확률을 가중치로
사용(inverse probability treatment weighting, IPTW)하는 주변구조모형(Robins 등, 2000)이나 성

향점수(propensity score) 를 이용한 짝짓기(Rosenbaum, 2002)등이 제안되어 사용되고 있다. 이러한

인과관계 추론은 처치(treatment)가 명확히 주어진 경우에 교란변수를 통제하고 그 처치가 관측된 결
과(outcome)에미치는영향을평가하는방법에초점이맞추어져있다.

하지만많은관찰연구에서결괏값뿐만아니라그에영향을미치는처치변수또한하나의관측변수로명
확히 측정되기 어려운 경우가 있다. 예를 들어, 연구자가 처치변수인 청소년기의 비행(delinquency)정

This study was supported by a Korea University Grant (G1300030).
1Corresponding author: Associate Professor, Department of Statistics, Korea University, 145 Anam-Ro,

Seongbuk-Gu, Seoul 136-701, Korea. E-mail: hwanch@korea.ac.kr



1078 Gayoung Park, Hwan Chung

도가 약물사용(substance use)에 미치는 원인적 영향력(causal effect)에 관해 연구한다고 하자. 처치변

수인 청소년의 비행행태는 부모님께 거짓말을 하는것 부터 상해, 절도 및 폭력 등 다양한 유형으로 나타

나며 하나의 관측변수로 명확히 측정하기 어렵다. 따라서 청소년의 비행에 관한 여러 측정변수를 이용
해 유사한 비행행태를 보이는 청소년을 분류하여야 할 것이며 이때 분류된 집단이 처치변수가 될 것이

다. 결과변수인 약물사용 또한 개인의 현재 약물사용 행태를 일련의 단계발전(stage-sequential devel-

opment)의한부분으로파악해야한다. 예를들어, 니코틴중독은최초의담배흡연, 불규칙적흡연, 규
칙적 흡연, 그리고 니코틴 중독을 포함하는 일련의 행동양식 과정을 통해 이루어진다고 알려져 있으며
현재의 흡연 행태는 이러한 일련의 단계발전 현상의 한 부분으로 파악해야 한다는 것이다(Flay, 1993;

Leventhal과 Cleary, 1980; Mayhew 등, 2000). 이러한 이론의 기저에는 약물사용 행위에 따라 각 개

인들을 유사집단에 분류할 수 있다는 것을 전제로 하고 있다. 이와 같이 청소년 비행 혹은 약물사용 등

하나의 관측변수로 명확히 관측하기 어려우나 이와 관련된 여러 측정변수를 이용해 개체들을 몇개의 유
사범주로분류하기위한방법으로잠재범주모형(latent class analysis, LCA)이많은연구에서사용되고
있다. LCA 모형은 각 항목의 반응에 따라 구성원의 일부를 동질 집단으로 분류하기 위한 가장 간단한
혼합모형(mixture model) 중의 하나이며 직접 관찰 되지 않는 분류자의 존재를 가정함으로써 각 항목
의연관관계를설명하고자하는모형이다(Clogg과 Goodman, 1984; Goodman, 1974).

원인적 영향력이란 한 개체가 다른 처치를 받는 경우에 일어날 결과(potential outcomes)들의 차이

에 관한 추론을 근거로 하고 있다 (Rubin, 1974). 하지만 루빈의 인과모형(Rubin’s causal model;

RCM)이라 일컬어지는 이러한 접근법은 처치변수와 결과변수가 직접관측이 가능한 경우에만 사용할
수 있는 한계를 갖고 있다. 따라서 본 연구에서는 관찰연구에서 직접적으로 측정될 수 없는 처치변수와
결과변수 모두를 측정오차를 고려한 LCA 모형의 변수로 모형화함으로써 잠재범주 간의 원인적 영향력

을추정하는방법을 RCM 의틀안에서제시하고자한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2.1절에서는 RCM과 교란변수로 인한 편향을 제어하기 위하여
사용되는 성향점수에 대해 설명하고, 2.2 절에서는 잠재처치변수와 잠재결과변수 추론을 위한 LCA 모

형을 제시한다. 2.3절에서는 잠재결과변수에 대한 잠재처치변수의 원인적 영향력을 추정하는 방법을 제

안하고, 3장에서는 2.3절에서 제안한 절차에 따라 약물사용에 대한 청소년기 비행의 원인적 영향력을

추론하고 이에 대한 적절한 해석을 제시할 것이다. 이때 자료는 미국의 The National Longitudinal

Study of Adolescent Health 자료를이용하며 4장에서는본논문의결론및연구의한계점을기술할것
이다.

2. 잠재적 다항범주자료 분석을 위한 원인적 영향력 추론

2.1. 다항범주자료 분석을 위한 루빈의 인과모형(RCM) 및 성향점수

대부분의 관찰연구에서는 여러 처치의 결과를 동시에 관찰할 수 없으나 적절한 가정을 사용하여 현실
에서 관찰된 값만으로 처치변수의 원인적 영향력을 추정할 수 있는 것이 RCM의 장점이라 할 수 있다.

RCM의 구동원리는 주어진 결과의 원인을 직접 밝히는 것이 아니라 추정되는 원인의 영향을 가실험설
계(pseudo experimental design)에 근거하여 밝히는 것이다. RCM의 쉬운 설명을 위해 다항범주형 처

치변수와다항범주형결과변수를사용하여 n명의개체자료를표 2.1과같이나타내었다.

표 2.1에서 Ti는 i번째 개체가 실제로 받은 처치를 나타낸다. 예를 들어, 앞의 예와 같이 연구자가 처치
변수인 청소년기 비행정도에 따라 약물사용의 정도가 다른지에 관해 연구한다고 하자. 이때 처치변수는

청소년기의 비행정도를 나타내며 다음과 같은 네 가지의 범주를 갖는다고 하자(미 비행청소년: Ti = 1,

언어적 비행청소년: Ti = 2, 절도형 비행청소년: Ti = 3, 전반적 비행청소년: Ti = 4). 이 경우 결과
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Table 2.1. Data with multinomial treatment and response variables

개체∗ 교란변수 Ti Yi(1) Yi(2) Yi(3) Yi(4)

i = 1 X1 1 Y1(1) Y1(2) Y1(3) Y1(4)

.

..
.
..

.

..
.
..

.

..
.
..

.

..

i = n1 Xn1 1 Yn1 (1) Yn1 (2) Yn1 (3) Yn1 (4)

i = n1 + 1 Xn1+1 2 Yn1+1(1) Yn1+1(2) Yn1+1(3) Yn1+1(4)

..

.
..
.

..

.
..
.

..

.
..
.

..

.

i = n2 Xn2 2 Yn2 (1) Yn2 (2) Yn2 (3) Yn2 (4)

i = n2 + 1 Xn2+1 3 Yn2+1(1) Yn2+1(1) Yn2+1(3) Yn2+1(4)

.

..
.
..

.

..
.
..

.

..
.
..

.

..

i = n3 Xn3 3 Yn3 (1) Yn3 (2) Yn3 (3) Yn3 (4)

i = n3 + 1 Xn3+1 4 Yn3+1(1) Yn3+1(2) Yn3+1(3) Yn3+1(4)

..

.
..
.

..

.
..
.

..

.
..
.

..

.

i = n Xn 4 Yn(1) Yn(2) Yn(3) Yn(4)
∗n1 < n2 < n3 < n

변수 Yi(t)는 t번째 비행범주에 속한 i번째 청소년의 약물사용의 정도이다. 약물사용의 정도 역시 다음

의 세 가지 범주를 갖는 다항범주 변수라 하자 (미사용자: Yi(t) = 1, 담배와 주류사용자: Yi(t) = 2, 모

든 약물사용자: Yi(t) = 3). 이때, 만일 Ti = 1 이면 Yi(1) 은 관측되나 Yi(2), Yi(3) 및 Yi(4)는 결측임

을 알 수 있다. 따라서 어떤 개체에서도 모든 t = 2, 3, 4에 대해 Yi(t)와 Yi(1)은 동시에 관측될 수 없으
며 이러한 인과추론의 문제는 결측자료의 문제와 같게 된다. 무작위 통제시험 설계가 아닌 경우에는 이

러한문제를해결하기위하여처치와도관련이있고결과변수와도관련이있는제3의변수, 즉교란변수
를 고려하여야 한다. 만약 교란변수를 고려하지 않고 분석을 하게 되는 경우는 원인적 영향력의 추정치
에 편향이 발생하게 된다. 원인적 영향력은 직접적으로 관찰되지 않기 때문에 통계적 인과관계 추론에
서는 모집단에서의 평균 원인적 영향력(average causal effect; ACE)을 추정하는 방법을 이용한다. 만

약 처치변수가 C개의 범주(t = 1, . . . , C), 결과변수가 S개의 범주(y = 1, . . . , S)를 가지며 결과변수의

첫 번째 범주(y = 1)를 기준범주(baseline category)로 사용한다면 처치범주가 t일때 결과범주 y의 오

즈는다음과같이정의된다.

Odds =
P [Yi(t) = y]

P [Yi(t) = 1]
, t = 1, . . . C, y = 2, . . . , S.

즉, 이때의 Odds는 모집단의 모든 개체가 처치변수 중 한 범주(t = 1, . . . , C)에 속했을 때 결과변수의

기준범주(y = 1)의 확률과 다른 범주(y = 2, . . . , S)의 확률의 비를 나타낸다. 처치변수의 첫 번째 범

주(t = 1)를기준범주로사용한다면이와관련된오즈비는다음과같이구할수있으며이를 ACE로정

의한다.

ACE =
P [Yi(t) = y] /P [Yi(t) = 1]

P [Yi(1) = y] /P [Yi(1) = 1]
, t = 2, . . . , C, y = 2, . . . , S.

또한, C개 범주의 처치변수와 S개 범주의 결과변수가 있는 경우 모집단에 속하는 개체 중 하나의 처치

범주에 속하는 개체들에 대해 ACE 를 추정할 수 있는데 이를 ACEt(t = 1, . . . , C)라 하겠다. 예를 들

어, 앞의 청소년 비행과 약물사용의 예의 경우, ACE2의 경우 언어적 비행범주(t = 2)에 속한 청소년이

비행범주중한범주(t = 2, 3, 4)에속했을때와이들이비행청소년이아닌기준범주(t = 1)에속했을때

를비교하여약물사용오즈에대한차이를보는것을의미한다.
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ACE 및 ACEt를 추정하기 위해서는 교란변수의 벡터 xi가 주어진 경우 Ti는 Yi(t)와 Yi(1)이 모든

t = 2, . . . , C − 1에 대해 독립이라는 조건부 독립의 가정이 필요하며(Rosenbaum과 Rubin, 1983) 이

런 가정을 만족하는 경우, 결측된 결과변수는 무작위 결측(missing at random; MAR)의 조건을 충족

하게 된다(Rubin, 1976). Rosenbaum과 Rubin (1983)은 성향점수라는 방법을 이용하여 ACE를 추정

하는 방법을 제시하였다. 성향점수는 i번째 개체의 교란변수의 벡터 xi가 주어진 경우 개체 i가 특정한

처치를 받는 확률로 t = 1, . . . , C에 대해 πit(xi) = P (Ti = t | xi)로 정의되며 이 성향점수는 각 처
치에 할당될 성향을 의미한다. 무작위 통제 시험에서는 이 성향점수는 교란변수 xi에 영향을 받지 않으

므로 πit = P (Ti = t)이 된다. 성향점수는 πit가 상수인 부집단(sub-poputlation)에서 t = 1, . . . , C인

모든 범주에서 동일한 공변량 xi의 분포를 가지므로 성향점수는 모든 다항범주 사이의 교란변수를 균형
있게 만들어 준다고 할 수 있다. 이러한 성향점수의 특성을 이용하면 짝짓기, 층화 및 처치변수의 역확

률을 가중치로 사용하는 주변구조모형 등을 이용하여 ACE, ACEt 및 이와 관련된 오즈비를 추정할 수
있다(Rosenbaum, 2002; Robins 등, 2000).

성향점수는 알려진 값이 아니므로 모형을 통하여 추정하여야 하는데 이 연구에서는 처치변수가 다항범
주 자료이므로 로지스틱 회귀분석을 사용하여 추정할 수 있다. 모든 개체가 C개의 처치범주 중 하나의

범주를 부여받은 경우, i번째 개체의 알려진 처치 t에 대한 기준범주 로지스틱 회귀 모형을 통해 추정된
식 (2.1)의 π̂it(xi)을성향점수로써정의할수있고, 이때처치에대한회귀모형의설명변수는교란변수
인 xi = (xi1, . . . , xip)

′가된다.

π̂it(xi) =
exp(xi

′α̂t)∑C
c=1 exp(xi

′α̂c)
. (2.1)

이때, 식 (2.1)의 추정계수는 처치범주 t = 2, . . . , C에 대해 α̂t = (α̂1t, . . . , α̂pt)
′로 정의되며 처치변수

의기준범주인 t = 1 의계수는항상 α̂1 = 0을만족한다.

이와 같이 원인적 영향력 추론을 위해 각 처치범주에 속할 성향점수가 추정되면, 각 범주간 성향점수의

겹침(overlap)을 확인해야 한다. 만약 처치범주 간 성향점수의 분포가 겹치지 않는다면 각 범주에 속하

는 개체들이 비슷하지 않다는 것을 의미하므로 성향점수를 사용하여 각 범주에 속하는 개체들을 무작위

로 할당받은 것처럼 보이도록 조정하는 것이 불가능하다. 따라서 결과변수에 대한 처리변수의 원인적

영향력 추론을 할 수 없을 것이다. 처치범주 간 성향점수의 분포가 겹치는 것을 확인할 수 있다면, 교란
변수로 인한 편향을 제어하기 위해 성향점수의 역수를 가중치로 주는 기법을 사용하여야 한다. 성향점

수의 역수를 가중치로 주는 방법은 특정 처치범주에 속할 가능성이 높은(성향점수가 높은) 개체들의 영

향을 줄여주고, 반대로 특정 처치범주에 속할 가능성이 낮은(성향점수가 낮은) 개체들의 영향은 높여준

다는 점에서 일반적인 표본조사에서 가중치 사용하는 것과 의미가 비슷하다. 이와 같이 성향점수를 이

용한 가중치 조정을 통해 비슷한 성향점수를 갖는 개체들은 어떤 범주에 속하는지에 관계없이 이들이
갖는 교란변수의 측정값을 유사하게 만들 수 있을 것이다. 성향점수를 이용한 가중치를 준 후, 처치범

주간교란변수들분포의균형이이루어졌는지를평가해야하며이는각각의처치범주간교란변수의가
중치를 주기 전과 후의 표준화된 평균 차이(standardized mean difference; SMD)를 계산함으로써 평

가할 수 있다. 일반적으로 SMD의 절댓값이 0.2를 넘지 않으면 균형이 이루어졌다고 평가한다(Cohen,

1988). 만약 균형이 이루어지지 않으면 성향점수에 대한 모형에 교호작용 항을 추가하거나, 고차 항을

추가하는 등의 방법을 통해서 균형을 맞춰야 한다. 앞의 청소년 비행과 약물사용 예와 같이 처치변수가

네 개의 범주를 갖는 경우, 모집단 전체에 대한 평균 원인적 영향력(ACE)과 처치범주 t에 속하는 개체

들에대한평균원인적영향력(ACEt, t = 1, 2, 3, 4)에부여되는가중치는표 2.2와같다.
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Table 2.2. Weights for ACE estimation

처치범주 1 처치범주 2 처치범주 3 처치범주 4

ACE 1/π̂i1(xi) 1/π̂i2(xi) 1/π̂i3(xi) 1/π̂i4(xi)

ACE1 1 π̂i1(xi)/π̂i2(xi) π̂i1(xi)/π̂i3(xi) π̂i1(xi)/π̂i4(xi)

ACE2 π̂i2(xi)/π̂i1(xi) 1 π̂i2(xi)/π̂i3(xi) π̂i2(xi)/π̂i4(xi)

ACE3 π̂i3(xi)/π̂i1(xi) π̂i3(xi)/π̂i2(xi) 1 π̂i3(xi)/π̂i4(xi)

ACE4 π̂i4(xi)/π̂i1(xi) π̂i4(xi)/π̂i2(xi) π̂i4(xi)/π̂i3(xi) 1

2.2. 잠재처치변수 및 잠재결과변수를 위한 잠재범주모형(LCA)

많은관찰연구에서결괏값뿐만아니라그에영향을미치는처치변수또한하나의관측변수로명확히측
정되기 어려운 경우가 있다. 앞의 예의 경우, 처치변수인 청소년의 비행정도는 유사한 비행행태를 보이

는 몇개의 유사집단으로 분류하여야 한다. 하지만 이를 하나의 관측변수로는 명확히 측정하기 어려워
청소년의 비행에 관련된 여러 측정변수를 이용해 청소년들을 그들의 비행행태에 따라 몇개의 범주로 분
류 하여야 할 것이다. 결과변수인 약물사용의 경우 또한 하나의 관측변수로는 약물사용 정도에 따른 유
사집단으로 분류할 수 없으므로 약물사용과 관련된 여러 측정변수를 이용하여 분류하여야 한다. 본 연

구에서는 이러한 자료의 분석을 위해 각 항목의 반응에 따라 구성원의 일부를 동질 집단으로 분류하기
위한가장간단한혼합모형중의하나인 LCA 모형을사용하고자한다.

LCA 모형은 관측 가능한 범주형 변수들 사이의 관계를 직접 관측할 수 없는 몇 개의 잠재범주로 설명
하고자 하는 분석 방법이다. 만약 우리가 C개의 잠재범주를 가지고 있는 처치변수를 측정하고자 M개

의 다항문항을 사용한 LCA 모형을 구축한다고 가정하자. T는 C개의 잠재범주를 갖는 잠재처치변수이

며 M개의 다항문항 U = (U1, . . . , UM )은 잠재처치변수 T를 측정하고자 사용된 처치관측변수이다. 처

치관측변수 U의 i번째 개체의 관측값을 ui = (ui1, . . . , uiM )이라고 할때 m번째 문항의 i번째 관측치
uim의가능한응답범주는 uim = 1, . . . , rm이라고하자. 이때, 잠재처치변수 T와처치관측변수 U의결

합밀도함수는다음과같이주어진다.

P (T = t,U = ui) = P (T = t)P (U = ui | T = t)

= P (T = t)
M∏
m=1

P (Um = uim | T = t)

= γt

M∏
m=1

rm∏
k=1

ρ
I(uim=k)

mk|t . (2.2)

식 (2.2)에서 주어진 결합밀도함수는 잠재처치범주의 출현율 γt = P (T = t)과 문항응답확률(item-

response probability)인 ρmk|t = P (Um = k | T = t) 항들의 곱으로 나타낼 수 있다. 문답응답확률

인 ρmk|t는 잠재처치범주 t에 속해있는 개체가 m 번째 처치관측 문항에 대해 k번째 범주로 답할 확률

을 의미하며, 식 (2.2)에서는 잠재처치범주 t가 알려지면 처치관측변수는 독립이라는 지역독립성(local

independence)의가정을하고있음을알수있다.

만약 모든 n개체의 잠재처치범주가 관측가능하다면, 식 (2.2)의 모수는 다항범주모형을 이용하여 쉽게

추정할 수 있으나 모든 개체의 잠재처치범주는 관측가능하지 않으므로 i번째 개체의 처치변수에 관한
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LCA 모형의우도함수는식 (2.3)과같이주어진다.

Li(treatment) = P (U = ui)

=

C∑
t=1

P (T = t,U = ui)

=

C∑
t=1

γt

M∏
m=1

rm∏
k=1

ρ
I(uim=k)

mk|t . (2.3)

식 (2.3)에서 추론한 잠재처치범주는 다음의 식 (2.4)의 사후확률(posterior probability)에 따라 각 개

체의 관측처치변수 문항반응형태에 따라 무작위로 모든 개체에 대해 잠재처리범주를 부여함으로써 구체
화할수있다.

θit = P (T = t | U = ui)

=
γt
∏M
m=1

∏rm
k=1 ρ

I(uim=k)

mk|t∑C
t=1 γt

∏M
m=1

∏rm
k=1 ρ

I(uim=k)

mk|t

. (2.4)

처치변수와 마찬가지로 결과변수 또한 직접관측이 어려운 잠재범주변수이다. 만약 우리가 C′개의

잠재범주를 가지고 있는 결과변수를 측정하고자 M ′개의 다항문항을 사용한 LCA 모형을 구축한다
고 가정하자. Y는 y = 1, . . . , C ′개의 잠재범주를 갖는 잠재결과변수이고 M ′ 개의 다항문항 W =

(W1, . . . ,WM′)은 잠재결과변수 Y를 측정하고자 사용된 결과관측변수이다. 이때, 결과관측변수 Y 의

i번째 개체의 관측값을 wi = (wi1, . . . , wiM′) 이라고 할때 m번째 문항의 i번째 관측치 wim의 가능한

응답범주는 wim = 1, . . . , r′m이라고하자. 또한, 위의잠재처치변수분석을위해사용된 LCA 모형에서

추정된 i번째 개체의 잠재처치변수를 ti, ti = 1, . . . , C라고 하자. 이때, ti는 식 (2.4)의 확률로 각 개체

에게부여된잠재처치범주이다. 잠재처치변수 ti 가주어졌을때잠재결과변수 Y와결과관측변수W의

결합밀도함수는다음과같이주어진다.

P (Y = y,W = wi | ti) = P (Y = y | ti)P (W = wi | Y = y)

= P (Y = y | ti)
M′∏
m=1

P (Wm = wim | Y = y)

= γy(ti)

M′∏
m=1

r′m∏
k=1

η
I(wim=k)

mk|y . (2.5)

식 (2.2)와 같이 식 (2.5)에서도 결합밀도함수는 잠재결과범주의 출현율 γy(ti) = P (Y = y | ti)와 문항
응답확률인 ηmk|y = P (Wm = k | Y = y)의 곱으로 나타낼 수 있으며 잠재결과범주 y가 주어지면 결과

관측변수는 독립이라는 지역독립성의 가정을 하고 있음을 알 수 있다. 문답응답확률인 ηmk|y는 잠재결

과범주 y에 속해있는 개체가 m번째 결과관측변수 문항에 대해 k번째 범주로 답할 확률을의미한다. 또

한, 로짓모형(Agresti, 2002)을 이용하여 다음과 같이 식 (2.6)에 의해 i 번째 개체가 잠재결과범주 y에

속할확률을추정할수있다(Dayton과 Macready, 1988).

γy(ti) = γy(zi) =
exp(zi

′βy)∑S
c=1 exp(zi

′βc)
. (2.6)

식 (2.6)의 zi는 i번째 개체의 잠재처리범주를 나타내는 더미변수(dummy variable)로서 길이가 C −
1인벡터이며추정계수는잠재결과범주 y = 1, . . . , S− 1에대해 βy = (β0y, β1y, . . . , βS−1,y)

′로정의되

며결과변수의기준범주인 S 의계수는항상 βS = 0을만족한다.
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만약 모든 n개체의 잠재결과변수가 관측가능하다면, 식 (2.5)의 모수는 로짓모형과 다항범주모형을 이

용하여 쉽게 추정할 수 있을 것이다. 그러나 모든 개체의 잠재결과변수는 관측가능하지 않으므로 i번째

개체의결과변수에관한 LCA 모형의우도함수는식 (2.7)과같이주어진다.

Li(outcome) = P (W = wi | zi)

=

S∑
y=1

P (Y = y,W = wi | zi)

=

S∑
y=1

γy(zi)

M′∏
m=1

r′m∏
k=1

η
I(wim=k)

mk|y . (2.7)

2.3. 잠재결과변수에 대한 잠재처치변수의 원인적 영향력 추론

이절에서는앞에서기술한바와같이처치변수와결과변수가모두잠재범주의자료형태를갖는경우결

과변수에 대한 처치변수의 ACE 및 ACEt(t = 1 . . . , C)의 추정을 위한 7단계의 분석 절차를 제안하고

자 한다. 1단계와 2단계가 수행된 후 3단계의 사후확률에 따라 개체들을 임의로 하나의 처치범주에 할

당하는 것을 N번 반복하며, 4단계부터 6단계까지는 3단계에서 할당된 N개의 처치범주 자료의 각각에

대해 과정을 수행한다. 이렇게 추정된 N개의 원인적 영향력을 종합하여 할당된 처치범주에 따른 약물

사용에대한비행의 ACE 및 ACEt(t = 1 . . . , C)를 7단계에의해추정할수있다.

1. 변수선택

먼저 분석에 사용될 변수들을 선택해야 한다. 본 연구에서는 교란변수, 잠재처치범주를 측정하기

위한처치관측변수및잠재결과범주를측정하기위한결과관측변수등을선택한다.

2. 다중대체(multiple imputation)

결측 자료에 대해 다중대체와 같은 기법을 고려하지 않은 경우, 단지 하나의 교란변수에 대해서
결측값이 존재하는 개체에 대해서도 성향점수 추정치가 결측이 된다. 이러한 개체들은 그 이후
의분석과정에서도누락되기때문에표본수가상당히감소하게되거나, 평균원인적영향력의추
정치가 편향될 수 있다. 그러므로 결측치에 대해 다중 대체를 실시한다. 이 방법의 장점은 변수

들의 결측이 일반적인 대체 모형하에서 고려된다는 점이다. 결측 자료에 대해 다중대체를 실시함

으로써 잠재범주모형을 이용한 원인적 영향력 추론이 완전한 표본에서 이루어지게 되어, 통계학

적 검정력을 최대화할 수 있고 원인적 영향력 추정에 대한 편향을 줄일 수 있게 된다. 결측치는

MAR 가정을 하고 있으며 결측 모형은 다변량 정규분포를 사용하였고 결측치에 대한 사후예측확
률 분포에 따라 결측치를 생성하였다. 사용된 알고리즘은 최대우도추정치의 값을 초기값으로 하

여 데이터 확대기법(data augmentation)을 통해 매 20번 반복마다 한 번씩 대체하여 다섯개의

자료를만들었다.

3. 처치에 대한 잠재범주분석 및 사후확률에 따른 잠재범주 할당

이 단계에서는 잠재처치변수를 측정하기 위해 선택된 처치관측변수를 이용하여 처치범주에 대한
LCA 식 (2.3)를 수행한다. 이때 잠재범주의 수를 결정하는 것이 매우 중요한데, LCA의 경우 일

반적인 가능도비 검정을 통해서 잠재범주의 수를 결정할 수 없으나 AIC와 BIC를 이용하여 잠재

범주의 수를 결정할 수 있다. 모형선택 과정을 통해 잠재처치범주의 수가 결정되면, 식 (2.4)에

주어진사후확률의추정치에따라각개체에게임의로하나의잠재처치범주를할당해준다.

4. 성향점수 추정 및 겹침(overlap) 평가
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1단계에서 선택된 교란변수를 설명변수로 하여 3단계에서 할당된 잠재처치범주에 대한 로지스틱

회귀모형을 적합시켜 성향점수를 식 (2.1)과 같이 추정한다. 각 개체에 대한 성향점수가 추정되

면 원인적 영향력 추론이 가능한지 확인하기 위해 겹침을 평가해야 한다. 성향점수의 역수를 가

중치로주는방법을적용하기위해서는처치범주간성향점수의분포가어느정도겹쳐야하기때

문이다. 이를위해처치범주간성향점수의상자그림을통해분포를비교한다.

5. 가중치 계산 및 균형(balance) 평가

교란변수로 인한 편향을 조정하기 위해 표 2.2와 같이 각 평균 원인적 영항력(ACE)에 대한 가

중치를 계산한다. ACE를 추정하기 위한 가중치는 i번째 개체가 범주 t에 속하는 경우 1/π̂it(xi)

을 부여한다. 또한 모든 t = 1, . . . , C에 대한 ACEt을 추정하기 위한 가중치는 범주 t에 속하는

개체의 경우 1을 부여하고, t가 아닌 범주(t′)에 속하는 경우 π̂it(xi)/π̂it′(xi)을 부여함으로써 교
란변수들의 특성이 범주 t에 속하는 개체들의 특성과 비슷해지도록 만들어 준다. 표 2.2와 같이

가중치가 계산되면 처치범주 간에 가중치를 주기 전과 후의 교란변수의 표준화된 평균차이를 계
산하여 비교한다. 가중치를 준 후에 교란변수들의 잠재처치범주 간 표준화된 평균 차이의 절댓값
이 0.2(Cohen, 1988)보다 작은 경우 균형이 잘 이루어졌다고 볼 수 있으며, 이는 가중치를 부여

한표본이무작위통제시험의표본과유사하게되었다고간주할수있다.

6. 가중치를 이용하여 결과에 대한 잠재범주분석

이 단계에서는 잠재결과변수를 측정하기 위해 1단계에서 선택된 결과관측변수를 이용하여 결과
범주에 대한 LCA 모형을 수행한다. 잠재결과변수에 대한 LCA 모형을 수행함에 있어서 역시 잠

재범주의수를결정하는것이중요한문제이다. 3단계의잠재처치변수의모형선택과동일한과정

을 거쳐 잠재결과범주의 수를 결정한 후, 5단계에서 계산된 가중치와 함께 3단계에서 각 개체에

게 할당된 처치범주에 대한 더미변수를 공변량으로 고려한 LCA 모형 식 (2.7)을 수행한다. 이때

평균 원인적 영향력의 추정치는 식 (2.6)에서 주어진 회귀계수들의 추정치이고, 이에 대해 지수

승을취하여오즈비를계산함으로써결과를쉽게해석할수있다.

7. 부여된 처치범주에 따른 N번의 결과 종합

3단계부터 6단계까지를 N번 반복하여 얻은 N개의 회귀계수와 표준오차를 루빈의 규칙(Rubin’s

rules)을 통해 종합한다(Rubin, 2004). 각 회귀계수의 전체적인 추정치는 평균으로 계산되고, 표

준오차의 추정치는 할당된 처치범주 내에서의 분산과 처치범주 간 분산의 가중 합으로써 추정된

다.

위의 7단계를 수행하기 위해 다음과 같은 통계 패키지가 사용되었다. 먼저 결측치에 대한 다중대체를

수행하기 위해 SAS 9.3 의 PROC MI 프로시저를 사용하였다. 그리고 처치변수와 결과변수에 대한 잠
재범주분석을 수행하기 위해 PROC LCA(Lanza 등, 2007; Lanza 등, 2013)를 사용하여 LCA 모형

을 적합시켰으며, 마지막으로 로지스틱 회귀모형을 통해 성향점수를 추정하기 위하여 SAS 9.3 PROC

LOGISTIC을사용하였다.

3. 약물사용에 대한 청소년기의 비행의 원인적 영향력 추론

3.1. 자료

청소년기의 비행에 대한 잠재범주가 처치변수인 경우 약물사용의 잠재범주에 대한 원인적 영향력을 추

정하기 위해 미국의 청소년 위험 행동의 대표적인 조사인 The National Longitudinal Study of Ado-

lescent Health(Udry, 2003) 의 자료를 사용하였다. 이 조사의 표본은 지역, 도시성, 학교규모, 학교유
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Table 3.1. Manifest items for adolescent delinquency

항목 응답 범주

거짓말 1=거짓말 한 적 없음 2=거짓말 한 적 있음

고성방가 1=해본 적 없음 2=해본 적 있음

상해 1=상해를 입힌 적 없음 2=상해를 입힌 적 있음

절도 1=훔친 적 없음 2=훔친 적 있음

절도< $50 1=훔친 적 없음 2=훔친 적 있음

집단 폭력 1=가담한 적 없음 2=가담한 적 있음

Table 3.2. Manifest items for substance abuse

항목 응답 범주

담배 1=피워본 적 없음 2=피워본 적 있음 3=지금도 피우고 있음

술 1=마셔본 적 없음 2=마셔본 적 있음 3=많이 마심

마리화나 1=피워본 적 없음 2=피워본 적 있음 3=지금도 피우고 있음

기타 마약 1=사용한 적 없음 2=사용한 적 있음 3=지금도 사용하고 있음

형 등의 층 내에서 132개의 고등학교를 추출하였고, 각 학교 내에서 학교의 규모와 학생의 특성에 따라
학생들을 확률 추출하였다. 1차 조사는 1994-95년에 중학교 1학년부터 고등학교 3학년까지의 학생들을

대상으로 하였고, 해당 학생들에 대해서 1년 후인 1996년에 2차 조사를 하였다. 각 조사는 건강과 관련
된태도나행동등에대한광범위한질문을포함하고있다.

본연구에서의처치변수는비행에대한잠재범주이고이는 1994-95에시행된 1차조사에서얻어진데이

터를기반으로추정하였다. 결과변수인약물사용에대한잠재범주는 1996 년에시행된 2차조사에서얻

어진 응답을 토대로 추정하였고, 교란변수로는 1차 조사에서 얻어진 성별, 가족의 소득을 포함한 11개

의 변수를 사용하였다. 분석에 사용된 개체는 고등학교 1학년부터 3 학년까지의 학생들이고, 개체 수는

총 2,013명이다. 이때 비행을 측정하기 위해 사용된 처치관측변수 항목은 표 3.1 과 같고, 약물사용을

측정하기위해사용된결과관측변수항목은표 3.2 와같다.

비행을 측정하기 위한 항목들의 경우 각각 지난 1년간 거짓말을 한 횟수, 공공장소에서 크게 소리를 지

른 횟수, 남의 물건에 고의로 상해를 입힌 횟수, 물건을 사고 돈을 내지 않은 횟수, 미화 $50 이하에 해

당하는 돈이나 물건을 훔친 횟수, 집단 간 폭력을 행사한 횟수를 조사하여 0회는 1 = ‘없음’으로 1회 이

상은 2 = ‘있음’으로 정의하여 이항변수로 변환하였다. 약물 사용을 측정하기 위한 항목들에 대해서는

담배의 경우, ‘담배를 피워본 적이 있는가’와 ‘최근 30일 동안 몇 개비의 담배를 피웠는가’의 두 문항을

이용해 담배 사용에 관한 변수를 만들었다. ‘ 담배를 피워본 적이 있는가’에 ‘그렇지 않다’고 답한 경우
1 = ‘피워본 적 없음’으로, ‘그렇다’고 답했으나 최근 30일 동안 피운 담배가 한 개비도 없는 경우 2 =

‘피워본 적 있음’으로, 최근 30일 동안 한 개비 이상 피운 경우 3 = ‘지금도 피우고 있음’으로 정의하였

다. 마리화나와 기타 마약에 대해서도 담배와 마찬가지로 세 개의 응답 범주를 갖는 변수로 정의하였다.

그리고 술에 관한 항목에 대해서는 ‘술을 마셔본 적 있는가’와 ‘최근 1년 동안 다섯 잔 이상의 술을 마신

날이 며칠이나 되는가’의 두 질문에 대한 응답을 바탕으로, 마셔본 적 없는 경우 1 = ‘ 마셔본 적 없음’,

마셔본적은있으나최근 1년간다섯잔이상의술을마신적이없는경우 2 = ‘적당히마심’, 최근다섯
잔이상의술을한번이라도마신경우 3 = ‘많이마심’으로정의하였다.

3.2. 결과

이 장에서는 미국의 Add Health의 자료를 이용하여 약물사용 패턴에 대한 비행 유형의 원인적 영향력
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Table 3.3. Goodness-of-fit for model selection

처치잠재범주의 수 추정된 모수의 수 우도비 자유도 AIC BIC 우도값

2 13 573.40 50 599.40 678.51 −9383.36
3 20 133.26 43 173.26 294.96 −9163.29
4 27 48.64 36 102.64 266.94 −9120.98
5 34 33.04 29 101.04 307.94 −9113.18
6 41 22.22 22 104.22 353.72 −9107.78

Table 3.4. Item response probabilities for adolescent delinquency

잠재처치범주

(범주 1) (범주 2) (범주 3) (범주 4)

미 비행 언어적 절도형 전반적

항목 청소년 비행 청소년 비행 청소년 비행 청소년

거짓말 0.35 0.86 0.78 0.89

(0.02) (0.04) (0.03) (0.04)

고성방가 0.22 0.83 0.59 0.99

(0.02) (0.04) (0.05) (0.04)

상해 0.01 0.26 0.22 0.84

(0.01) (0.03) (0.04) (0.12)

절도 0.02 0.04 0.95 0.89

(0.01) (0.06) (0.04) (0.06)

절도 < $50 0.00 0.04 0.73 0.89

(0.00) (0.03) (0.07) (0.05)

집단 폭력 0.05 0.31 0.22 0.62

(0.01) (0.03) (0.04) (0.07)

출현율 0.51 0.25 0.17 0.07

을 추정하기 위하여 2.3 장의 분석 절차에 따라 분석한 결과를 보여준다. 청소년의 비행정도를 측정하

기 위해 사용한 문항은 표 3.1과 같고 교란변수로는 성별, 가족의 소득 등 11개의 변수를 고려하였으며

모두 1차 조사에서 측정되었다. 잠재처치범주의 수를 결정하기 위해 잠재범주모형에 대한 적합통계량

을 표 3.3에 정리하였다. 잠재범주의 수가 두 개인 모형부터 여섯 개인 모형까지 총 다섯 개의 LCA 모

형을 적합 시킨 결과 AIC를 기준으로 잠재범주의 수가 다섯 개인 모형이 가장 좋고, BIC를 기준으로는

잠재범주의수가네개인모형이가장좋다고볼수있다. 두모형중잠재처치범주의수가네개인모형

에서각범주의해석이적절하게이루어지므로잠재범주의수는네개로결정하였다.

잠재범주의 수가 네 개인 모형을 적합시킨 결과 각 범주에 대한 문항응답확률과 이에 대한 표준오차 및

출현율을 표 3.4에 정리하였다. 범주 1의 문항응답확률을 살펴보면 범주 1에 속해 있는 대부분의 청소

년들은 6개의 모든 비행항목에서 ‘경험없음’으로 응답하여 비행을 저지르지 않는 일반적인 ‘미 비행 청

소년’에 해당함을 알 수 있다. 이들의 출현율은 전체 모집단의 약 51%에 이른다. 범주 2에 속한 청소년

중 약 86%가 거짓말의 경험이 있으며 약 83%가 공공장소에서 소리를 지르는 등 ‘ 언어적 비행 청소년’

을 의미하며 전체의 약 25%가 이 범주에 속한다. 범주 3은 범주 2의 언어적 비행외에 가게에서 물건을

사고 돈을 지불하지 않거나(73%), 미화 $50이하의 가치에 해당하는 절도(73%)를 한 적이 있는 ‘절도형

비행 청소년’이며 전체의 17%이다. 마지막으로 범주 4는 거짓말, 도벽, 집단 폭력 등 전체적으로 나쁜

행동을 하고 있는 학생들로써 ‘전반적인 비행 청소년’으로 볼 수 있고 전체의 7%가 이 범주에 해당한다.
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Figure 3.1. Boxplot for latent classes of adolescent delinquency

다음으로 잠재범주분석 결과 추정된 사후확률에 따라 개체마다 비행에 대한 네 개의 범주 중 하나의 범

주를 무작위로 할당하였다. 할당된 비행 유형에 대해 기준범주 로지스틱 회귀모형을 적합 시켜 각 비행
유형에 대한 성향점수를 추정하였다. 그리고 원인적 영향력 추론의 적합성을 판단하기 위하여 성향점수
분포 간 겹침을 평가하였다. 이를 위해 비행의 네 범주에 대해 각 범주에 속할 성향점수의 상자그림을
그려서성향점수분포의겹친정도를그림 3.1에서비교하였다. 상자그림을비교해볼때비록전체적인
성향점수의 분포가 완벽히 겹치는 것은 아니지만, 평균 원인적 영향력을 추정할 때 필요한 수준의 겹침
을만족한다고볼수있다. 그림 3.1의결과는 N = 100번의반복중하나의자료의내용을정리한것으

로서 나머지 99번의 반복된 자료에도 비슷한 결과가 나와 겹침의 수준에 문제가 없음을 알 수 있다. 따

라서 표 2.2과 같이 가중치를 계산해 주고, 계산된 가중치에 따라 교란변수들의 효과가 조정되었는지 파
악하기위해균형을평가하였다.

본 연구에서는 N = 100번의 반복을 사용하였으나 기존 연구에서는 약 3-10회의 반복만으로도 만족할

수 있는 결과를 얻어낼 수 있다고 알려져있다(Graham 등, 2007; Rubin, 2004; Schafer, 1997). 그러나
Graham 등 (2007)의 논문에서는 필요 반복횟수는 결측정보와 검정력 모두와 관련이 있어 3-10회 보다

는 많은 반복횟수를 사용하는 것을 추천하고 있다. 이에 따라 본 논문에서는 100회의 반복을 시행하였

으며 PROC MI를사용할경우 1분미만의계산시간이소요되었다.

그림 3.2와 그림 3.3은 가중치를 주기 전의 비행범주 간 교란변수의 표준화된 평균 차와 가중치를

준 후 비행범주 간 교란변수의 표준화된 평균차(SMD)를 계산하여 비교한 그림으로써 각각 ACE 및

ACEt(t = 1, 2, 3, 4)를추정하기위한가중치를적용한그림을나타낸다. 그림 3.2와그림 3.3을살펴보

면 성향점수를 이용하여 가중치를 주기 전에는 비행범주 간 SMD가 −0.8부터 0.8까지 나타났으나 가중

치를부여한후에는그차이가급격히줄어들어 −0.3부터 0.3 이내로나타나는것을확인할수있다.
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Figure 3.2. Standardized mean difference for ACE

Table 3.5. Frequencies for the best latent class models with weights

AIC BIC

2 3 4 5 6 2 3 4 5 6

ACE 0 0 0 75 25 0 95 5 0 0

ACE1 0 0 0 72 28 0 100 0 0 0

ACE2 0 0 0 63 37 0 100 5 0 0

ACE3 0 0 0 56 44 0 89 11 0 0

ACE4 0 0 0 90 10 0 100 0 0 0

다음으로 표 3.2의 네 개의 항목을 사용하여 약물사용에 대한 LCA 모형을 수행하였다. 이때 표 2.2

의 가중치를 고려한 모형을 적합시켰으며 잠재처치변수와 마찬가지로 잠재결과범주의 수를 결정하기 위

한 모형선택의 과정이 필요하다. 여기서는 모형 선택 과정에서부터 가중치를 고려해주어야 하며 N =

100번의 반복 중 각각의 반복에 대해 모형 선택 과정을 실시하여 반복마다 가장 좋은 모형에 대한 잠재

범주의수의빈도를정리하여표 3.5에나타내었다.

다섯 개의 가중치 구조에 대해 잠재범주의 수가 두 개인 모형부터 여섯 개인 모형까지 총 다섯 개씩의
잠재범주모형을 적합 시킨 결과 AIC를 기준으로 잠재범주의 수가 다섯 개 혹은 여섯 개인 모형이 가장

좋고, BIC를기준으로는잠재범주의수가세개인모형이가장좋다고볼수있다. 세모형중잠재범주

의 수가 세 개인 모형에서 각 범주의 해석이 적절하게 이루어졌고, ACE와 ACEt에 대해 잠재결과범주

가 동일하게 측정되었으며, 처치범주 부여를 N = 100번 반복했을 때에도 잠재범주의 의미가 동일하게

측정되었다. 그러나 잠재범주의 수가 다섯 개 혹은 여섯 개인 경우 ACE 및 ACEt(t = 1, 2, 3, 4) 에 대

해잠재범주의의미가동일하게측정되지않고, N = 100번의반복에따라잠재범주의의미가서로다르

게측정되어모형이불안정하고해석에어려움이있으므로약물사용에대한잠재범주의수는세개로결

정하였다.

먼저 ACE를 추정하기 위한 가중치를 적용하여 세 개의 잠재범주를 갖는 LCA 모형을 N = 100번 적

합시킨 결과를 루빈의 규칙에 의해 종합하여 표 3.6에 나타내었다. 범주 1의 문항응답확률을 살펴보면

범주 1에 속한 대부분의 청소년들은 네 개의 모든 약물사용 항목에서 ‘경험없음’으로 응답하여 약물을

사용하지 않는 ‘미사용자’에 해당함을 알 수 있다. 이들의 출현율은 전체 모집단의 약 47%에 해당한다.

범주 2 에 속한 청소년의 약 65%가 현재 담배를 피고 있으며 약 68%가 최근 1년간 5잔이상의 술을 마

신 날이 있는 것으로 응답하여 ‘담배+폭음’을 하는 청소년을 의미하며 전체의 약 41%에 이른다. 마지
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Figure 3.3. Standardized mean difference for ACEt

막으로 범주 3은 범주 2의 담배와 폭음외에 마리화나와 기타 마약을 사용한 적이 있거나 지금도 사용하

는청소년으로써모든 ‘약물사용자’에해당하며전체의약 12%가이범주에해당한다.

ACEt(t = 1, 2, 3, 4)를 추정하기 위한 가중치를 적용하여 세 개의 잠재범주를 갖는 LCA 모형을 N =

100번 적합시킨 결과를 루빈의 규칙에 의해 종합하여 표 3.7과 표 3.8에 나타내었다. 표 3.7과 표 3.8를

살펴보면 ACE를추정하기위한가중치를적용하여얻은표 3.6의결과와비슷함을알수있다.

마지막으로 비행에 대해 LCA 모형을 적합시켜 얻은 사후확률에 따라 무작위로 할당한 잠재처치범주를

공변량으로 사용하여 약물사용에 대한 LCA 모형을 수행하였다. 이때 사용된 결과관측변수는 표 3.2에

나타나 있다. 이와 같은 과정을 무작위로 할당된 N = 100개의 잠재처치범주 자료를 사용하여 그 결과
를 루빈의 규칙에 의해 종합하여 표 3.9에 평균 원인적 영향력을 정리하였다. 표 3.9을 살펴보면 전체적

으로 미비행 청소년에 비하여 언어적, 절도형, 전반적 비행 청소년으로 갈수록 약물 미사용 청소년에 대

한 약물사용의 오즈가 점점 커지는 것을 볼 수 있다. 예를 들어, 전체 모집단에 대한 ACE를 살펴보면

미비행청소년에비하여언어적, 절도형, 전반적비행청소년인경우담배와폭음(범주 2) 을함께할오

즈가 각각 약 1.9배, 2.5배, 4.6배 이며 모든 약물사용(범주 3)을 함께할 오즈는 각각 약 1.6배, 4.5배,

8.8배에 이르는 등 언어적, 절도형, 전반적 비행 청소년으로 갈수록 약물 미사용 청소년에 대한 약물사

용의 오즈가 점점 커지며 이러한 현상은 모든 잠재처치범주의 도메인에 나타남을 알 수 있다. 특히 이

러한 경향은 미 비행 청소년을 모집단으로 할 경우(ACE1) 더욱 두드러지게 나타나 전반적 비행 청소년

의 경우 담배와 폭음(범주 2)을 함께할 오즈 및 모든 약물사용(범주 3)을 함께할 오즈가 각각 약 5.2배

와 11.1배가됨을알수있다. 이는언어적비행, 절도형비행및전반적인비행에속하는경우의오즈비

보다월등히큼을알수있다. 즉, 비행을저지르지않는청소년들이비행을저지를경우약물사용에대

한 오즈가 비행을 저지르는 청소년들이 비행을 저지르는 경우의 약물사용에 대한 오즈보다 높다는 것을

의미한다.
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Table 3.6. Item response probabilities for substance abuse from LCA for ACE

잠재결과범주

(범주 1) (범주 2) (범주 3)

항목 응답범주 약물 미사용 담배+폭음 약물 사용

담배 피운 적 없음 0.74 0.18 0.12

(0.21) (0.11) (0.23)

피운 적 있음 0.08 0.16 0.07

(0.02) (0.04) (0.06)

지금 피움 0.18 0.65 0.82

(0.21) (0.11) (0.23)

술 마신 적 없음 0.60 0.13 0.09

(0.17) (0.05) (0.23)

마신 적 있음 0.19 0.19 0.07

(0.04) (0.05) (0.09)

많이 마심 0.21 0.68 0.84

(0.19) (0.08) (0.26)

마리화나 피운 적 없음 0.88 0.40 0.10

(0.26) (0.15) (0.28)

피운 적 있음 0.05 0.29 0.03

(0.07) (0.07) (0.10)

지금 피움 0.07 0.31 0.87

(0.20) (0.13) (0.30)

기타 마약 사용한적 없음 0.96 0.92 0.31

(0.12) (0.06) (0.32)

사용한 적 있음 0.01 0.06 0.20

(0.05) (0.04) (0.15)

지금 사용 0.03 0.02 0.49

(0.07) (0.04) (0.26)

출현율 0.47 0.41 0.12

4. 결론 및 토의

본논문에서는처치변수와결과변수모두잠재범주인경우 LCA 모형을이용하여원인적영향력을추론

하는 방법을 RCM의 틀 안에서 제안하였다. 일반적인 관찰연구에서는 여러 처치의 결과를 동시에 관찰
할 수 없으나 RCM을 통해 적절한 가정을 사용하면 현실에서 관찰된 값만으로 처치변수의 원인적 영향
력을 추정할 수 있다. 그러나 무작위 통제시험 설계가 아닌 경우, 처치변수의 원인적 영향력의 불편 추

정치를 얻기 위하여 교란변수를 고려해주어야 한다. 이 때 i번째 개체의 교란변수의 벡터 xi가 주어진

경우개체 i가특정한처치를받는확률을의미하는성향점수를모형을통해추정하여 ACE를추정하는

것이 가능하다. 성향점수는 πit가 상수인 부집단의 모든 범주에서 동일한 공변량의 분포를 가지므로 성

향점수는 모든 다항범주 사이의 교란변수를 균형있게 만들어 준다고 할 수 있기 때문이다. 이러한 성향

점수의특성을이용하면짝짓기, 층화및처치변수의역확률을가중치로사용하는주변구조모형등을이
용하여 ACE, ACEt 및 이와 관련된 오즈비를 추정할 수 있다. 이 때 원인적 영향력은 직접 관찰되지
않기 때문에 모집단에서의 평균 원인적 영향력을 추정하는 방법을 이용하며 범주형 결과변수에 대한 원
인적 영향력은 오즈비를 통해 ACE를 정의할 수 있다. 그러나 많은 관찰연구에서 결괏값 뿐만 아니라
그에 영향을 미치는 처치변수 또한 하나의 관측변수로 명확히 측정되기 어려운 경우가 있다. 이러한 경
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Table 3.7. Item response probabilities for substance abuse from LCAs for ACE1 and ACE2

ACE1 ACE2

(범주 1) (범주 2) (범주 3) (범주 1) (범주 2) (범주 3)

항목 응답범주 약물 미사용 담배+폭음 약물 사용 약물 미사용 담배+폭음 약물 사용

담배 피운 적 없음 0.74 0.18 0.12 0.65 0.18 0.16

(0.17) (0.09) (0.18) (0.23) (0.12) (0.25)

피운 적 있음 0.08 0.17 0.05 0.10 0.13 0.03

(0.02) (0.04) (0.05) (0.03) (0.03) (0.03)

지금 피움 0.17 0.66 0.86 0.24 0.69 0.81

(0.16) (0.10) (0.19) (0.24) (0.13) (0.27)

술 마신 적 없음 0.60 0.13 0.09 0.53 0.13 0.14

(0.14) (0.05) (0.18) (0.18) (0.06) (0.27)

마신 적 있음 0.19 0.20 0.06 0.17 0.20 0.03

(0.04) (0.05) (0.07) (0.05) (0.06) (0.05)

많이 마심 0.20 0.67 0.87 0.30 0.68 0.83

(0.15) (0.07) (0.22) (0.21) (0.09) (0.29)

마리화나 피운 적 없음 0.91 0.41 0.07 0.83 0.40 0.15

(0.21) (0.14) (0.22) (0.29) (0.18) (0.30)

피운 적 있음 0.04 0.30 0.03 0.05 0.25 0.02

(0.05) (0.07) (0.09) (0.08) (0.08) (0.07)

지금 피움 0.06 0.30 0.90 0.12 0.14 0.83

(0.16) (0.12) (0.24) (0.22) (0.12) (0.30)

기타 마약 사용한 적 없음 0.97 0.91 0.34 0.94 0.90 0.29

(0.10) (0.05) (0.28) (0.16) (0.57) (0.31)

사용한 적 있음 0.01 0.07 0.15 0.02 0.09 0.12

(0.04) (0.04) (0.11) (0.07) (0.06) (0.10)

지금 사용 0.02 0.02 0.50 0.04 0.01 0.60

(0.06) (0.03) (0.24) (0.10) (0.01) (0.29)

출현율 0.46 0.41 0.13 0.46 0.41 0.13

우 여러 측정변수를 이용하여 각 항목의 반응에 따라 구성원의 일부를 동질 집단으로 분류하기 위한 가
장간단한혼합모형중의하나인 LCA 모형을사용할수있다. LCA 모형은관측가능한범주형변수들
사이의관계를직접관측할수없는몇개의잠재범주로설명하고자하는분석방법으로써, 잠재처치범주

가 알려지면 처치관측변수는 독립이라는 지역독립성의 가정을 하고 있다. 또한 로짓모형을 이용하여 각

각의개체가잠재결과범주에속할확률을추정하는것이가능하다.

이를 통해 본 논문에서 잠재결과변수에 대한 잠재처치변수의 원인적 영향력을 추론하기 위해 제안한 절

차는 다음과 같다. 먼저 처치변수에 대해 잠재범주분석을 하였고 사후확률에 따라 각 개체가 속하는 범

주를 무작위로 할당해주었다. 이어서 성향점수를 추정하기 위해 할당받은 처치범주에 대해 교란변수들
의 로지스틱 회귀모형을 적합시킨 후 처치범주 간 성향점수의 분포가 적당히 겹치는 것을 확인하였다.

이때 계산된 성향점수를 이용해 ACE 및 ACEt(t = 1, . . . , C)를 추정하기 위한 가중치를 계산해 주었

다. 또한, 교란변수분포의균형을평가하기위해가중치를주기전의처치범주간교란변수의표준화된
평균 차이와 가중치를 준 후의 표준화된 평균 차이를 비교하였다. 균형이 이루어지는 것을 확인한 후,

결과변수에대해 LCA 모형을적합시키는데, 이때처치범주에대한가변수들을예측변수로고려함으로

써 결과변수의 범주에 대한 처치범주의 원인적 영향력을 추정할 수 있다. 마지막으로 처치에 대한 잠재

범주모형의 사후확률에 따라 각 개체가 속하는 범주를 부여하는 단계부터 원인적 영향력을 추정하는 것
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Table 3.8. Item response probabilities for substance abuse from LCAs for ACE3 and ACE4

ACE3 ACE4

(범주 1) (범주 2) (범주 3) (범주 1) (범주 2) (범주 3)

항목 응답범주 약물 미사용 담배+폭음 약물 사용 약물 미사용 담배+폭음 약물 사용

담배 피운 적 없음 0.66 0.22 0.21 0.75 0.19 0.10

(0.30) (0.14) (0.33) (0.21) (0.16) (0.22)

피운 적 있음 0.08 0.17 0.07 0.08 0.17 0.08

(0.03) (0.04) (0.05) (0.03) (0.04) (0.07)

지금 피움 0.26 0.61 0.72 0.17 0.64 0.82

(0.30) (0.15) (0.32) (0.20) (0.17) (0.23)

술 마신 적 없음 0.54 0.14 0.18 0.61 0.14 0.07

(0.24) (0.06) (0.33) (0.18) (0.09) (0.22)

마신 적 있음 0.17 0.21 0.07 0.19 0.18 0.10

(0.06) (0.06) (0.08) (0.04) (0.05) (0.12)

많이 마심 0.29 0.65 0.75 0.20 0.68 0.83

(0.28) (0.10) (0.36) (0.20) (0.12) (0.26)

마리화나 피운 적 없음 0.78 0.47 0.20 0.88 0.40 0.08

(0.37) (0.19) (0.39) (0.26) (0.20) (0.26)

피운 적 있음 0.66 0.27 0.04 0.05 0.30 0.03

(0.12) (0.09) (0.08) (0.09) (0.08) (0.11)

지금 피움 0.16 0.26 0.77 0.06 0.30 0.90

(0.31) (0.12) (0.38) (0.20) (0.17) (0.29)

기타 마약 사용한 적 없음 0.91 0.94 0.41 0.96 0.93 0.27

(0.19) (0.04) (0.36) (0.10) (0.05) (0.39)

사용한 적 있음 0.04 0.05 0.18 0.01 0.05 0.24

(0.08) (0.04) (0.15) (0.05) (0.03) (0.18)

지금 사용 0.05 0.01 0.41 0.02 0.01 0.49

(0.12) (0.01) (0.28) (0.06) (0.03) (0.29)

출현율 0.42 0.42 0.16 0.48 0.40 0.12

까지의 과정을 N번 반복하여 추정된 N개의 추정치를 루빈의 규칙에 따라 종합시킴으로써 평균 원인적
영향력을추정할수있다.

이처럼 본 논문에서는 처치변수와 결과변수가 모두 잠재범주인 경우 원인적 영향력 추론을 위해 처치변

수에 대한 잠재범주를 할당하여 결과범주에 대한 원인적 영향력을 추정하는 과정을 N번 반복하여 수행

하고 있다. 이는 매우 번거로운 과정이며 계산이 복잡하고 분석에 따른 시간도 매우 오래걸린다. 또한

잠재범주모형에서 중요한 문제 중 하나가 적절한 잠재범주의 수를 선택하는 것인데, 추정하고자하는 원

인적 영향력의 성격에 따라, 그리고 분석 절차를 N번 반복함에 따라 가장 적절한 잠재범주의 수가 달라

질 수 있으므로, N의 수를 선택하는데 있어서 어려움이 있을 수 있다. 그리고 본 논문에서 제안하는 방
법의 경우 처치에 대한 잠재범주가 알려진 경우에만 사용할 수 있어 효율성이 낮으므로 이 또한 본 논문

의한계점이라고볼수있다. 이를해결하기위해처치와결과를동시에고려한가능도함수를모형화하

여 모수를 추정하는 것이 향후 진행되어야 할 연구 과제가 될 수 있을 것이다. 모형을 통해 원인적 영향

력을 추론할 경우, 처치에 대한 범주가 알려져 있어야 한다는 가정이 불필요하며 복잡한 계산을 반복적

으로수행하지않아도되므로효율성이뛰어날것이다.

그러나 지금까지 처치변수와 결과변수가 모두 잠재범주인 경우 원인적 영향력을 추론하는 방법이 제안
된 바가 없다는 점에서 본 논문은 의의가 있으며, 본 논문에서 다룬 주제 외에도 다양한 주제들을 다루
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Table 3.9. Average causal effect of adolescent delinquency to substance abuse and their 95% confidence interval

잠재결과범주∗

(범주 2) (범주 3)

담배+폭음 약물 사용

도메인 잠재처치범주† 오즈비 95% 신뢰구간 오즈비 95% 신뢰구간
언어적 비행 청소년 1.886 [0.948, 3.752] 1.619 [0.475, 5.518]

전체 모집단
절도형 비행 청소년 2.499 [0.759, 8.231] 4.455 [0.516, 38.441]

(ACE)
전반적 비행 청소년 4.586 [0.640, 32.888] 8.751 [0.277, 276.123]

언어적 비행 청소년 2.031 [0.995, 4.148] 1.605 [0.407, 6.332]
미 비행 청소년

절도형 비행 청소년 2.740 [0.763, 9.835] 4.886 [0.560, 42.675]
(ACE1)

전반적 비행 청소년 5.239 [0.465, 58.964] 11.124 [0.329, 376.505]

언어적 비행 청소년 1.617 [0.628, 4.165] 1.350 [0.297, 6.145]
언어적 비행 청소년

절도형 비행 청소년 1.917 [0.388, 9.466] 2.900 [0.152, 55.178]
(ACE2)

전반적 비행 청소년 2.815 [0.240, 32.951] 4.316 [0.044, 427.273]

언어적 비행 청소년 1.849 [0.977, 3.500] 1.758 [0.549, 5.630]
절도형 비행 청소년

절도형 비행 청소년 2.505 [0.942, 6.665] 4.665 [0.792, 27.467]
(ACE3)

전반적 비행 청소년 4.483 [0.879, 22.852] 8.376 [0.550, 127.658]

언어적 비행 청소년 1.571 [0.426, 5.793] 1.536 [0.261, 9.028]
전반적 비행 청소년

절도형 비행 청소년 1.717 [0.345, 8.556] 3.286 [0.237, 45.578]
(ACE4)

전반적 비행 청소년 2.560 [0.268, 24.501] 5.218 [0.190, 143.796]
† 잠재처치범주의 기준범주는 (범주 1) ‘미 비행 청소년’ 임.
∗ 잠재결과범주의 기준범주는 (범주 1) ‘약물 미사용’ 임.

는데유용하게쓰일수있다. 예를들어다이어트패턴이심리상태에미치는원인적영향력, 또는사춘

기 시기가 약물 사용에 미치는 영향력 등을 추론하고자 하는 연구자들에게 본 논문이 제안하는 분석 방
법이도움이될것이다.
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요 약

관찰연구를 이용하여 인과관계를 추론할 경우 무작위 통제시험과는 달리 교란변수로 인한 편향을 제어하기 위한 통
계적 전략이 필요하다. 최근에는 성향점수(propensity score) 를 이용한 짝짓기나 원인변수의 역확률을 가중치로

사용하는 주변구조모형이 제안되어 사용되고 있다. 이러한 인과관계 추론은 처치(treatment)가 명확히 주어진 경우

에 교란변수를 통제하고 그 처치가 결과에 미치는 영향을 평가하는 방법에 초점이 맞추어져 있다. 하지만 기존의 방

법의 경우 원인변수인 처치가 직접관측이 가능한 범주형 변수이고 결과변수 또한 직접관측이 가능한 변수인 경우에
만 사용할 수 있는 한계를 갖고 있다. 본 연구에서는 원인변수인 처치와 결과변수의 결괏값의 직접적인 관측이 어
려운 경우, 측정오차를 고려한 잠재범주모형(latent class analysis)의 변수로 모형화 함으로써 잠재범주 간의 원인

적 영향력을 추정하는 방법을 제시하고자 한다. 그리고 미국의 The National Longitudinal Study of Adolescent

Health 자료를 이용하여, 약물사용의 잠재범주에 대한 청소년기의 비행(delinquency)이라는 잠재범주의 원인적 영

향력을추정하였다.

주요용어: 평균원인적영향력, 인과관계추론, 잠재범주분석, 성향점수.
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