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Abstract

Causal questions are prevalent in scientific research, for example, how effective a treatment was for preventing

an infectious disease, how much a policy increased utility, or which advertisement would give the highest

click rate for a given customer. Causal inference theory in statistics interprets those questions as inferring

the effect of a given intervention (treatment or policy) in the data generating process. Causal inference

has been used in medicine, public health, and economics; in addition, it has received recent attention

as a tool for data-driven decision making processes. Many recent datasets are observational, rather than

experimental, which makes the causal inference theory more complex. This review introduces key concepts

and recent trends of statistical causal inference in observational studies. We first introduce the Neyman-

Rubin’s potential outcome framework to formularize from causal questions to average treatment effects

as well as discuss popular methods to estimate treatment effects such as propensity score approaches and

regression approaches. For recent trends, we briefly discuss (1) conditional (heterogeneous) treatment effects

and machine learning-based approaches, (2) curse of dimensionality on the estimation of treatment effect

and its remedies, and (3) Pearl’s structural causal model to deal with more complex causal relationships and

its connection to the Neyman-Rubin’s potential outcome model.

Keywords: causal inference, average treatment effect, conditional treatment effect, propensity score, struc-

tural causal model

1. 서론

과학적 연구의 연구 주제 및 가설은 많은 경우 인과적 질문(causal question)을 포함한다. 예를 들어

“전염병의 예방을 위한 특정 치료법은 얼마나 효과적인가?”, “특정 건설정책으로 부동산 가격의 상승을

막을 수 있었는가?” 혹은 미시적으로 “지금 웹사이트를 방문한 고객에게 어떤 광고를 보여주어야 가장
구매확률이높을것인가?” 등의질문을생각할수있다.

Fisher RA가 실험계획법을 체계화한 이래로, 인과관계를 규명하는 가장 확실한 방법은 임의실험이었
다. 하지만 현실에서 다루게 되는 대부분의 자료는 임의실험보다는 비실험 관찰로 수집된 자료이고, 이

에 대한 인과성 추론을 위한 이론 개발이 요구되었다. 비실험 관찰자료로부터의 인과성 추론은 흡연과
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폐암의 인과관계 논쟁에서 급격하게 발전하였다 (Cornfield 등, 2009). 특히 Rubin D와 그의 연구 그
룹은 1970년대 이래로 관찰자료로부터의 인과적 효과의 측정을 가능케 하는 개념틀을 확립하여 왔다
(자세한종설은 Rubin (2005)에서확인할수있다). 하지만관찰자료로부터인과적관계가추론이가능
한지에대한논쟁은여전히계속되고있다 (Dawid, 2000).

인과 추론은 임상실험과 정책결정에서 주로 이용되었으나, 이른바 빅데이터 시대의 도래로 가용한 관측
자료가 폭발적으로 증가함에 따라 인과 추론에 대한 잠재적 응용가치와 수요 또한 지속적으로 증가하고

있다. 연간 인과 추론에 관련된 논문도 1983년 38편에서 2013년에는 3844편으로 크게 증가하였고, 보

건학과 경제학에서는 이미 인과 추론의 이론과 응용 논문이 통계학 학술지에서보다 더 많은 논문이 출

판되고 있다 (An과 Ding, 2018). 최근 인과 추론의 개념틀은 마케팅과 개별 맞춤의료에서의 개인별 효
과 측정 및 실험대상 선정의 최적화에 활용되고 있다 (Chan 등, 2010; Chakraborty와 Murphy, 2014;

Varian, 2016).

본 종설논문의 목적은 관찰자료로부터의 인과적 추론을 위한 핵심적 개념틀과 최근 연구 동향을 소개하
는 데 있다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 인과적 질문을 평균처치효과로 수식화하기 위하
여 Neyman-Rubin 잠재 결과(potential outcome) 모형을 소개한다. 3절에서는 평균처치효과를 추정
하는 방법으로 성향 점수 기반 추정법과 회귀분석 기반 추정법을 소개한다. 4절에서는 최근 연구 동향
중주목할만한흐름중조건부처치효과의머신러닝기반추정방법들, 고차원자료에서의 ‘차원의저주’

가 처치효과 추정에 미치는 영향 및 극복 방안들, 그리고 Pearl의 구조적 인과 모형을 논한다. 5절에서

는간단한설정하에서 (조건부)평균처치효과의계산을직접 R로구현하여본다.

2. 기호와 가정: Neyman-Rubin 잠재 결과 모형

인과추론의핵심적인가정을논하기위하여, 가장단순한설정에서시작한다. 처치가적용되기전의공

변량(pre-treatment covariate)은 X ∈ Rp로, 공변량과는 별도로 의사결정권자가 개입(intervention)하

여 바꿀 수 있는 확률변수는 처치(treatment) 혹은 행위(action)로 정의하여 A로 나타낸다. 통제된 임

의실험의 경우 A = 1을 실험군에, A = 0을 대조군에 각각 대응시킬 수 있다. 통제된 임의실험의 자료

가 아니더라도, 추후에 자료를 바탕으로 최적의 개입행위를 결정하여야 하는 변수에 A가 대응될 수 있

다. 예를 들어 정책(policy), 광고 및 처방의 선택이 A로 표현될 수 있다. 한편 개입행위 후에 관찰된
관심대상 결과값(outcome)은 Y로 나타낸다. (X,A, Y )는 알려지지 않은 분포 P를 따를 때, 우리는 확

률표본 {(Xi, Ai, Yi)}ni=1를 관찰하였다고 가정한다. 예를 들어 진료정보 Xi를 가진 환자에 대하여 의

사가임의로특정약을복용시키지않거나(Ai = 0) 복용시킨(Ai = 1) 후의예후(Yi)를관찰하였다고상
정할수있다.

인과적 질문을 해석하는 방식 중 하나는 반사실적 결과(counterfactual outcome)들을 비교하는 것인데,

Neyman-Rubin의잠재결과모형으로구체화될수있다. 예를들어 “복지정책은거주민들의소득을향

상시키는가?”가 관심 질문이라고 하자. 이에 대답하는 이상적인 방법은, 동일한 개체 둘을 상정하여 각

각을 실험군(복지정책을 적용함)과 대조군(복지정책을 적용하지 않음)에 배정하고, 두 개체의 추후 소

득을 비교하는 것이다. 잠재 결과 모형에서는, 단일 개체 i에 대하여 만약 실험군과 대조군에 배정하
였을 경우의 결과값을 각각 Yi(0), Yi(1)로 나타낸다. 주어진 정책은 아래와 같이 정의되는 평균처치효
과(average treatment effect; ATE)에의하여평가될수있다:

τ := E[Y (1)− Y (0)]. (2.1)

처치효과 Y (1) − Y (0)는 한 개체가 실험군으로 배정된 상황의 결과값과 대조군으로 배정된 상황의 결
과값의차이를나타내며, 그차이의모집단에대한기댓값이평균처치효과이다.
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하지만 현실에서 단일 개체의 복제는 불가능하다. 따라서 각 i에 대하여 Yi(0) 또는 Yi(1)만 관찰된다.

나머지 하나는 현실에서는 결측이나 “만약 처치를 바꾸었다면 관찰하였을 수 있는” 반사실적 결과값이

된다. 이러한구조적결측상황에서도 τ의추정이가능하려면아래의가정들이필요하다.

• 무시가능성(ignorability) 혹은 교란변수 비측정 불가능성(no-unmeasured-confounders) 가정: {Y
(0), Y (1)} ⊥ A|X.

• 양수성(positivity) 혹은 중첩성(overlapping): 어떤 양수 c가 존재하여, 모든 x에 대하여 P(A =

1|X = x) ≥ c.

• 일치성(consistency): Y = Y (A).

상기 가정들의 직관적 의미는 “관찰된 데이터가 국소적으로는 임의실험의 특성을 가짐”이다. 무시가능

성은 공변량이 동일한 개체들에 대하여는 이미 잠재 결과(잠재 결과의 분포)가 실험 분배 기전에 상관
없이 정해져 있음을 뜻한다. 만일 임의실험에서 데이터를 얻었다면 무시가능성이 만족된다고 주장할 수

있으나, 관찰자료로부터의 무시가능성을 증명하기는 불가능하다. 양수성은 임의의 X = x를 공변량으

로 취하는 개체들에 대하여 처치군과 대조군이 고르게 분배되어 있음을 뜻한다. 역시 임의실험에서는

만족된다고 주장할 수 있으나, 관찰자료에 대하여는 가정이 만족되는지 검토가 필요하다. 일치성은 처

치분배 기전이 오류없이 기록되었음을 보장한다. 한편, 무시가능성과 양수성에 의하여 평균처치효과를
아래와같이조건부기댓값으로나타낼수있다:

τ = E[Y (1)|A = 1]− E[Y (1)|A = 0] (무시가능성)

= E[Y |A = 1]− E[Y |A = 0] (일치성). (2.2)

3. 평균처치효과의 추정법

평균처치효과를 추정하는 방법에는 크게 (1) 성향점수(propensity score) 기반 추정법과 (2) 회귀분석
기반추정법이있으며, 두방법을혼합한이중로버스트방법도존재한다.

3.1. 성향점수 기반 추정법

먼저 성향 점수에 의한 보정의 필요성을 논의한다. 직관적으로 식 (2.1)의 τ는 실험군과 대조군의 결과
값들의 차이이므로, 관찰된 값들의 평균을 이용하여 τ을 추정할 수 있다고 생각할 수 있다. 예를 들어,

다음의추정량을고려할수있다:

τ̂Naive =
1

n0

n∑
i=1

AiYi −
1

n1

n∑
i=1

(1−Ai)Yi,

여기서 nk는 (k = 0, 1) 대조군/실험군 배정된 개체의 수 (nk =
∑

i I(Ai = k))이다. τ̂Naive에 의한 추

정은 임의실험에서 처치효과를 추정하는 가장 전형적인 방법이다. 그러나 관찰연구 자료에서 τ̂Naive로

부터 τ을추정한다면, 특정공변량을가지는개체가표본에서다수를차지할경우해당집단의결과값이

과대표될수있는점에서편향된추정을야기할수있다. 따라서표본론의사후층화절차와같이적절한

가중치 보정이 필수적이다. 인과 추론에서 가중치 보정에 대응되는 개념은 “성향 점수 보정”인데, 구체
적인절차는아래와같이시행한다.

성향점수는 주어진 공변량에 대하여 실험군에 대응될 확률로 정의되고 π(x) := P(A = 1|X = x)으로

나타낼 수 있다. 만일 참 성향점수를 알고 있다면, 평균 처치효과의 불편추정량(unbiased estimator)은
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(1/n)
∑n

i=1{(Ai/πi)Yi − (1 − Ai)/(1 − πi)Yi}에 대응한다. 여기서 πi = P(Ai = 1|Xi = xi)이다. 물

론 참 성향점수는 대개의 경우 알려져 있지 않으므로, 참 성향점수에 대한 적당한 모형가정과 추정 과정

을거치게된다. 이를테면다음의로지스틱모형을가정하고,

πi =
exp

(
xT
i α
)

1 + exp (xT
i α)

, (3.1)

최대 가능도 방법으로 추정량 π̂i을 고려할 수 있다. 성향점수를 추정하였다는 가정 하에, 평균처치효과
에대하여다음과같은역확률추정량(inverse probability estimator; IPWE)을고려할수있다.

τ̂ IPWE =
1

n

n∑
i=1

(
Ai

π̂i
Yi −

1−Ai

1− π̂i
Yi

)
. (3.2)

관찰연구 데이터로부터 안정된 성향점수를 추정하는 노력은 지속되었다. 앞서 서술된 가능도 기반 성

향점수 추정 외에 가장 대중적으로 사용되던 방법으로는 짝짓기(matching) (Rosenbaum과 Rubin,

1985; Abadie와 Imbens, 2006)와 층화(stratification) (Rosenbaum과 Rubin, 1984)이다. 짝짓기의

기본적인 아이디어는 실험군과 대조군에서 공변량이 비슷한 개체들만 짝짓고, 짝지어진 쌍들의 결과

값(outcome)을 비교하는 것이다. 짝짓기 방법의 장점으로는 처치효과 측정에서 교란변수의 영향에 덜
민감하다는 점이 있고, 단점으로는 동일구간의 분산을 얻기 위하여 더 많은 표본을 필요로 할 수도 있
다. 층화방법은공변량의공간을몇수준의영역으로나누어해당영역에속한실험군과대조군의효과
크기를 비교한다. 층화 방법의 장점으로는 작은 크기의 표본에 대하여도 처치효과의 계산이 가능하다는

점이 있으나, 단점으로는 공변량으로부터의 교란이 완벽히 통제되지 않고 편향된 추정량을 내놓을 가능
성이 크다. 두 방법에 관한 자세한 종설은 Lunceford와 Davidian (2004), Imbens (2004), Caliendo와

Kopeinig (2008) 및 Stuart (2010)에 소개되어 있으며, 국내 문헌 중에는 Huh (2014)의 3장에도 간단

히 소개되어 있다. 관련된 R 패키지로는 MatchIt을 참조할 수 있다 (Ho 등, 2011). 한편, 최근의 관찰
자료에서는 짝짓기와 층화 방법론에서의 한계점들을 극복할 수도 있을 정도로 표본크기가 충분히 큰 경
우가많으나, 공변량의개수도많아차원의저주문제가새롭게발생하게된다. 고차원공변량관찰자료
에서의인과추론에관련된최근의연구동향은 4.2절에서자세히논의하도록한다.

3.2. 성향점수의 추정

식 (3.2)에서처럼 역확률가중치 방법으로 평균처치효과를 구할 경우에는 추정량의 성능이 성향점수 모
형의선택과추정방법에따라크게좌우된다. 본절에서는성향점수의추정에대한최근의논의들을요
약한다.

Imai와 Ratkovic (2014)는최대가능도기반의성향점수대신, 공변량의분포를균형되게만드는성향점
수(covariate balancing propensity score; CBPS)의 사용을 제안하였으며 R 패키지 CBPS에 해당 절차

를 구현하였다 (Fong 등, 2018). CBPS는 로지스틱 모형 (3.1) 하에서, 아래 방정식의 해 α̂CB를 이용

하여 πα̂CB(x)를성향점수의추정량으로사용한다:

1

n

n∑
i=1

(
Ai

πα(Xi)
Xi −

1−Ai

1− πα(Xi)
Xi

)
= 0.

위 식은 식 (3.2)에서 Y를 X로 대체한 것처럼 해석할 수도 있는데, 보다 근본적인 원리는 로지스틱 모
형의최대가능도추정량 α̂MLE가다음의스코어방정식을만족시키는사실에서온것이다:

1

n

n∑
i=1

(
Ai

πα(Xi)

∂

∂α
πα(Xi)−

1−Ai

1− πα(Xi)

∂

∂α
πα(Xi)

) ∣∣∣∣∣
α=α̂MLE

= 0.
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Imai와 Ratkovic (2014)는 위 식을 참 성향 점수의 “균형화 성질(balancing property)”라 명명하였

는데, 이 관점에서 α̂CB는 위 식의 (∂/∂α)πα(Xi)을 Xi로 대체한 버전에서 균형화 성질을 만족시키는
α라고 말할 수 있다. CBPS 방법은 성향점수가 바르게 적시되지 않은 상황에서 최대가능도 기반 방

법보다 로버스트한 효과크기 추정량을 제공함이 경험적으로 알려진 바 있다. 이후 Fan 등 (2016)은

α̂CB의 일치성을 논의하였으며, Ning 등 (2017)은 균형 방정식을 고차원 자료로 확장하였다. 한편,

Zhao (2019)과 Zhao와 Percival (2017)은 π(x) = P(A = 1|X = x)에 로지스틱 모형이 아닌 다른

모형을고려한경우에균형방정식의확장방법을논의하였다.

성향점수가 낮거나 너무 높은 개체의 존재가 존재할 경우 양수성 가정에 위배될 가능성이 커지게 되

며, 아무리 성향점수 모형을 맞게 적시하여도 추정량의 분산이 큰 값을 취하게 되고 유한표본 성능이

저하된다 (Kang과 Schafer, 2007; Ponomareva와 Powell, 2010). 따라서 효과 크기 추정 절차를 수

행하기 이전에 먼저 가지치기(trimming)를 고려할 수 있는데, 추정된 성향 점수가 특정 구간, 이를 테

면 [a1, a2]에 속하는 표본들만 남겨 이후 분석을 시행하는 것이다 (Crump 등, 2009). Yang과 Ding

(2018)은가지치기절차에서추가되는불확실성을최종추정량의분산에반영하였다.

3.3. 회귀분석 기반 추정법

결과값에 대한 회귀분석 기반 방법은 직관적인 이해가 용이하다. 논의의 편의성을 위하여 다음과 같은

선형모형을고려한다:

E(Y |A,X) = Aγ + β0 +XTβ1 +AXTβ2.

식 (2.2)에 의하여 τ = E[Y |A = 1] − E[Y |A = 0]이므로, 위 선형 모형에 맞추어 정리하면 아래와 같은

식을얻을수있다.

τ = γ + E(X)Tβ2.

따라서, 적절한표준화절차를이용하여 E(X) = 0 가정을만족시키면, 선형모형이참이라는전제하에

γ는 평균처치효과 τ와 동일하며, 따라서 기존에 정립된 회귀계수 추정법들을 사용하여 γ̂를 평균처치효
과의 추정량으로써 사용할 수 있다. 더 일반적으로는, E(Y |A = a,X = x) = Q(a, x)으로 서술하였을

때, Q의 모형족을 올바르게 선택다면 (모형족이 참 생성모형을 포함하고 있다면) Q의 추정량을 통하여

평균처치효과 τ를 추정할 수 있다. 회귀분석 기반 방법은 성향점수의 모형화와 추정을 필요로 하지 않
는장점이있으나, 반대급부로 Q의모형족을적시하여야 τ를일치되게추정할수있다.

성향점수 기반 추정법은 성향점수 모형의 적시를 요구하며, 회귀분석 기반 추정법은 결과값에 대한 모
형의 적시를 요구한다. Robins 등 (1994)와 Bang과 Robins (2005)는 두 모형을 혼합하는 이중 로버

스트 추정량(doubly robust estimator)을 제안한 바 있다. 이중 로버스트 추정량은 성향점수 모형족 혹

은 결과값 회귀모형족 둘 중 하나라도 참 모형을 포함하고 있을 경우에는 일치성을 가진 추정량을 얻
을 수 있는 장점이 있다. 또한 두 모형족 모두 참 모형을 포함하고 있는 경우에는 제안된 추정량이 효

율성(efficiency)을 달성할 수 있음이 증명되었다. 그러나, 성향점수 및 결과값 회귀모형 둘 다 올바르지
않게적시된경우에는, 이중로버스트추정량이성향점수기반추정량이나회귀분석기반추정량보다더
편향된추정치를제공할수있음이예증된바있다 (Kang과 Schafer, 2007).

정리하자면, 성향점수/회귀분석 기반 방법론 및 이중 로버스트 방법론이 안정적인 추정량을 제공하기
위해서는 결과값 함수 Q 및 성향점수 π의 모형족을 올바르게 적시하여야 한다. 최근에는 유연한 모형
족을 가정하고 임의의 머신러닝 기법으로 Q 또는 π를 추정하여 방법론이 고려되어 왔는데, 관련 연구
동향은 4.1절에서다시논의하도록한다.
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4. 최근 연구 동향

4.1. 조건부 평균 처치효과 및 머신러닝의 활용

전통적으로 평균 처치효과는 신약 혹은 공공정책이 모집단에 평균적으로 제공하는 효용을 추정하는 지
표였다. 개별 맞춤처방(personalized treatment regime)이나 개별 광고 타겟팅을 위하여는, 개인별로

기대되는 처치효과를 다르게 추정하고 다른 결정을 내리는 것이 더 자연스럽다. 소개된 기호들을 조합

하면, 다음과 같이 정의되는 조건부 평균 처치효과(conditional average treatment effect; CATE) 및

개별맞춤법칙(individualized treatment rule; ITR)을고려할수있다:

• 조건부평균처치효과(CATE):

τ(x) := E[Y (1)− Y (0)|X = x] (4.1)

= E[Y |A = 1, X = x]− E[Y |A = 0, X = x] (∵ 무시가능성/일치성)

• 개별맞춤법칙(ITR):

δ(x) =

1, if τ(x) ≥ 0,

0, if τ(x) < 0.

식 (4.1)의가장오른쪽수식을참고하면, τ(x)를추정하는가장직관적인방법은 E[Y |A = a,X = x] =

Q(a, x)의 모형화에 기반한 회귀분석 기반 추정임을 알 수 있다. Qian과 Murphy (2011)은 Q에 대한

벌점화된선형모형기반에기반하여추정량 Q를얻은뒤 τ̂(x) = Q̂(1, x)− Q̂(0, x)로추정할것을제안

하였다. Zhao 등 (2017)는 Robinson (1988)의공식에 기반하여 τ̂(x)을벌점화선형모형으로추정하고

신뢰구간을 선택적 추론(selective inference) 관점에서 계산하였다. Robinson의 공식은 Q를 추정하지

않고도 τ(x)를 직접 추정할 수 있는 근거를 제공하나 대신 성향점수 π(x)의 모형화를 필요로 하는 단점

이 있다. 한편, δ(x)를 추정하는 방법으로는 Q(a, x)나 τ(x)의 추정 후 간접적으로 계산하는 방법도 있

으나, δ(x)가취하는값은이진값이므로이진분류문제의관점에서추정하였을때경험적으로성능향상
의 여지가 있다 (Zhao 등, 2012; Zhang 등, 2012). 그러나 이진분류 문제로 재서술하여 δ(x)를 추정하

는 경우에도 π(x)의 모형화를 필요로 한다. 정리하면, 어떠한 방법을 적용하더라도 π(x)와 Q(a, x) 둘

중하나에대한모형화는반드시필요하다.

최근에는 비모수적 모형과 심층 신경망 등으로 π(x)와 Q(a, x)에 최대한 유연한 함수공간을 상정하

는 시도들이 제안되어 왔다. Künzel 등 (2017)은 랜덤포레스트나 Bayesian additive regression tree

(BART) 등의 임의의 머신러닝 기법들을 적용하여 τ̂(x)를 추정할 때의 최소최대 수렴속도(minimax

convergence rate)를 계산하였다. Wager와 Athey (2018)은 Q(1, x)과 Q(0, x)를 각각 랜덤포레스트로

따로 추정하는 방법을 제안하였고, 부가적으로 랜덤포레스트 기반 분류기에 대한 일반적인 신뢰구간을
유도한 뒤, 이를 바탕으로 τ̂(x) 및 τ̂의 신뢰구간을 제공하였다. Belloni 등 (2017), Chernozhukov 등

(2017) 및 Nie와 Wager (2017)은 임의의 머신러닝 기법을 기반으로 (조건부) 평균 처치효과를 계산할
때, 후술할 교차 추정 방법을 이용하여 τ̂(x) 및 τ̂에 대한

√
n-효율적인 신뢰구간을 계산하였다. 한편,

M. van de Laan의 연구그룹은 임의의 머신러닝 기법으로 성향점수와 회귀분석 모형 모두를 추정한 뒤
이른바 “targeted learning”의절차를거쳐 (조건부)처치효과를추정하며, 역시

√
n-효율적인신뢰구간

을 제공한다 (van der Laan과 Rose, 2011, 2018). R 패키지 drtmle에는 targeted learning을 이용한

(조건부)평균처치효과의이중로버스트추론방법론이구현되어있다 (Benkeser, 2018).
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4.2. 차원의 저주

인과 추론에서도 차원의 저주는 여전히 발생한다. 직관적으로는, 가능한 모든 종류의 교란변수를 공변
량 X에포함하면무시가능성가정을만족시킬가능성이더높아질수도있다. 문제는양수성가정의위

반인데, 공변량의 차원이 증가할수록 단위 개체의 근접 이웃 개체들을 찾기가 힘들게 되고, 따라서 어

떤 공변량 x0에 대하여 P(A = 1|X0 = x0) = 1 또는 0일 가능성이 더 커지게 된다. D’Amour 등

(2017)는 강한 양수성이 성립하고 공변량이 정규분포를 따르는 경우의 모집단의 성질을 연구하였고, 성

향점수 P(A = 1|X)에대한강한가정 (이를테면희소성가정)이없는한, p→∞일수록비현실적인성
질들이성립함을증명하였다.

공변량이고차원일경우의관찰연구는주로참성향점수가희소로지스틱선형모형을가정하는경우이
루어졌다. Farrell (2015)은 성향점수를 벌점화된 가능도 방법으로 추정한 뒤 평균처치효과에 대한 이
중로버스트추정량및신뢰구간을계산하였고, Belloni 등 (2017), Chernozhukov 등 (2017a) 및 Nie와

Wager (2017)는조건부평균처치효과및더다양한추정대상에일반적인추론절차를제안하였다.

고차원 공변량이 존재할 때의 처치효과 추론은 기본적인 고차원 추론 이론의 확장을 요구한다. 먼저 일

반적인 고차원 희소선형모형에서 관심대상 회귀계수에 대한 점근적 신뢰구간을 구축하는 문제를 고려하
여 보면, 관심대상 회귀계수에 대한 스코어 방정식에서 비관심대상(nuisance) 모수 추정으로부터의 변

동이 제거되어야 함이 지적된 바 있다 (Van De Geer 등, 2014; Ning과 Liu, 2017). 이와 같은 사고의

흐름을 인과 추론에 적용한다면, 관심 대상의 모수는 (조건부) 평균처치효과가 되고 성향 점수 모형의
모수는 비관심대상(nuisance)의 모수가 되므로, 평균처치효과의 점근적 신뢰구간의 구축 과정에서 성향
점수 추정으로부터의 변동을 제거하는 추가적인 보정 절차가 필요하게 된다. 그러나 성향점수와 평균처
치효과는 서로 다른 손실함수로부터 얻어지는 통계량이므로, 고차원 선형모형에서의 회귀계수들처럼 관
심대상/비관심대상 모수들이 동일한 손실함수로부터 추정되는 상황과는 다르고, 더 복잡한 계산을 필요

로한다.

이와는 다르게 Belloni 등 (2017), Chernozhukov 등 (2017) 및 Nie와 Wager (2017)은 교차 추정을 고
려하였다. 교차 추정은 표본을 두 집합으로 나누어, 한 집합은 성향점수의 추정에만 사용하고, 다른 집

합으로 처치효과 계산 절차를 수행한다. 그리고 두 집합의 역할을 바꾸어 동일 절차를 수행한 후, 추정

된 두 개의 처치효과 통계량의 평균을 최종 추정량으로 사용한다. 교차 추정 절차를 사용하는 성향점수
추정으로부터의 변동이 처치효과 추정으로부터의 변동이 독립이 되어, 상기 언급된 보정절차가 간단해

지는장점이있다.

4.3. 구조적 인과 모형

사회과학에서 인과관계의 효과를 연구하는 전통적인 주요 연구방법은 구조방정식(structural equation

model)이다. 예를 들어 Figure 4.1을 대표하여 Z = UZ , X = Zα + UX , Y = β/X + UY 식의 모수

적 모형을 고려할 수 있다. 구조방정식은 기본적으로 모수적 가정과 분포 가정이 강하다는 지적을 받아
왔으나, 보다근본적으로는 ‘개입’의개념을명확하게설명하지못한다는한계가있었고, 이에 Neyman-

Rubin의 잠재 결과 모형이 ‘개입’의 개념을 효과적으로 도입한 이후 빠르게 구조방정식을 대체하여 왔
다. Pearl J.은 구조방정식을 방향성 비순환 그래프(directed acyclic graph; DAG) 기반의 비모수적

구조적 인과 모형으로 확장하였고, 구조방정식 모형에 특정 개입의 효과를 수식화하는 이른바 ‘do-계산

법(do-calculus)’ 기법을 제안한 공로로 2011년 Turing Award를 수상하였다. 전통적 구조방정식과 비
교하면, 비모수적 구조적 인과 모형은 DAG으로 표현된 인과관계 하에서 데이터셋이 생성됨을 가정한
다는 점에서는 동일하나, 각 화살표의 인과관계를 Y = β/X + UY처럼 닫힌 형태의 방정식으로 나타낼
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Figure 4.1. 구조적 인과모형식에 대응되는 방향성 비순환 그래프들. 좌측: (4.2), 우측: (4.3).

필요가 없이 Y = f(X,UY )처럼 입력/출력만 적시하여도 충분하다는 점에서 가장 큰 차이가 있다. 그
럼에도 불구하고 특정 변수에의 개입이 다른 변수에 영향을 미치는지 그래프이론을 이용하여 판단할 수
있고, 만약 영향을 미친다면 그크기를 do-계산법을 이용하여 유도해 낼 수 있다. 구조적 인과모형에 대
한 자세한 설명은 Pearl (2009a) 및 Pearl (2009b)를 참조할 수 있고, 직관적이고 쉬운 설명은 Pearl 등

(2016) (한국어번역판은 Kim (2018))를참조할수있다.

쉬운 예제를 통하여 인과모형을 방향성 비순환 그래프로 나타내고 개입의 효과를 do-계산법으로 나타내

는 방법을 알아보자. 먼저 다음과 같은 함수 관계는 Figure 4.1의 좌측의 방향성 비순환 그래프에 대응
된다.

Z = fZ(UZ), X = fX(Z,UX), Y = fY (X,Z,UY ), (4.2)

여기서 X, Y , Z는 관심 대상의 확률 변수이며, UX , UY , UZ는 독립적인 오차항들을 나타낸다. do( )

연산자는 실험자가 인위적으로 특정 변수를 고정시키는 개입(처치)행위를 나타내는 데 사용된다. 이

를테면, do(X = x0) 연산은 확률변수 X를 X = x0처럼 외생적으로 고정시키는 상황을 가리킨다.

do(X = x0) 연산을적용한후식 (4.2)는다음과같이변형된다:

Z = fZ(UZ), X = x0, Y = fY (x0, Z, UY ). (4.3)

대응되는방향성비순환그래프는 Figure 4.1의우측처럼나타나게된다. 동일그림의좌측과비교하면,

X = x0으로고정될뿐만아니라 Z에서 X로의인과경로(causal path)도끊기게된다.

위의 두 모형을 이용하여, 방향성 비순환 그래프를 이용하여 관찰자료로부터 인과 효과를 계산하는 방
법을 알아보자. 예를 들어, 관찰된 자료 (X,Y, Z)는 식 (4.2)를 따르는 확률분포 P의 표본인 상황에서,

가상의 개입 식 (4.3)에서의 Y의 분포를 계산하여 보자. 편의상 식 (4.3) 하에서의 (Y, Z)의 결합분포

를 P(Y, Z|do(X = x0))이라고정의하고, 간단히 Pm(Y, Z)이라나타내자. 우리의관심문제는 P로부터
Pm(Y ) = P(Y |do(X = x0))을 계산하는 것이다. 식 (4.2)과 식 (4.3)를 비교하면 P과 Pm에 대한 다음

세가지사실을이끌어낼수있다.

• 개입모형 (4.3) 하에서 X = x0는고정되어있으므로 Pm(Z = z|X = x0) = Pm(Z = z)이다.

• 개입전후에 Z의분포에영향이없으므로 Pm(Z) = P(Z)이다.

• Y가 (X,Z,UY )에 반응하여 계산되는 원리는 개입에 영향을 받지 않으므로 Pm(Y |Z,X) = P(Y |Z,
X)이다.
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위셋을 Bayes 정리와조합하면, 아래와같이계산이가능하다(편의상이산확률변수를가정하였다).

P(Y = y|do(X = x0)) = Pm(Y = y|X = x0)

=
∑
z

Pm(Y = y|X = x0, Z = z) · Pm(Z = z|X = x0)

=
∑
z

Pm(Y = y|X = x0, Z = z) · Pm(Z = z)

=
∑
z

P(Y = y|X = x0, Z = z) · P(Z = z)

수식의 가장 마지막 행은 P에 의해 서술되므로 자료에 의한 경험적 추정이 가능하고, 따라서 관찰된 자
료로부터 P(Y = y|do(X = x0))를계산할수있게된다.

한편, 구조적 인과모형은 잠재 결과 모형을 포괄하는 개념인데, 간단히 설명하면 다음과 같다. 예를 들

어 식 (4.2) 모형을 잠재 결과 모형에 대응시켜 Z를 공변량, X를 처치, Y를 결과값이라 생각하여 보

자. 그러면 무시가능성과 일치성 가정 하에서 평균처치효과 τ = E(Y |X = x1) − E(Y |X = x0)는

E(Y |do(X = x1)) − E(Y |do(X = x0))과 동일함을 증명할 수 있다. 자세한 설명은 Pearl 등 (2016)의

4장에 소개되어 있다. 잠재 결과 모형과 비교하면, 구조적 인과모형 하에서는 변수간의 인과관계가 더
복잡한경우에도특정개입의효과를추적할수있는장점이있다.

5. R에서의 구현

본 절에서는 간단한 가상실험 데이터를 생성하여 (조건부) 평균처치효과 추정량들을 직접 계산하고 비
교하여 본다. 먼저 아래와 같이 X, A, Y를 생성하자. n = 500, p = 10으로 설정하였으며, 각 Xij

(i = 1, . . . , n, j = 1, . . . , p)는 [−1, 1]에서의 균등분포에서 추출하였다. 참 성향점수는 π(x) = P(A =

1|X = x) = exp{0.5(x1 + x2)}/[1 + exp{0.5(x1 + x2)}]을 고려하였으며, 결과값은 Y = X1 + X3 +

0.3A(1 +X1 +X4)로계산하였다. 이때참평균처치효과는 τ = 0.3임을쉽게유도할수있다.

n = 500 ; p = 10 ;

set.seed(10) ; # fix randomness

inv_logit = function(t) exp(t) / (1 + exp(t)) ;

x = matrix(runif(n*p, min=-1, max=1), nrow=n) ;

propensity = inv_logit( 0.5*(x[ ,1] + x[ ,2]) ) ;

a = rbinom(n, size=1, prob=propensity) ;

y = x[ ,1] + x[ ,3] + a*0.3*(1 + x[ ,1] + x[ ,4]) ;

성향점수/회귀분석 기반의 추정량들은 아래와 같이 계산할 수 있다. 논의의 간단함을 위해 추론 절차는

생략하였으나, τ̂Naive와비교하여다른추정량이참값에더가까이근사됨을쉽게확인할수있다.

# naive estimator

tau_naive = mean(y[a == 1]) - mean(y[a == 0])

# propensity-score based estimators

### IPW by a logistic regression

pi_logistic = glm(a ~ x, family=binomial(link = "logit"))$fitted.values

tau_IPW_logistic = mean(y*a/pi_logistic - y*(1-a)/(1-pi_logistic))
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### IPW by the covariate-balancing propensity score (CBPS) by Imai and Ratkovic (2014)

require(CBPS)

pi_CBPS = CBPS(a ~ x)$fitted.values

tau_IPW_CBPS = mean(y*a/pi_CBPS - y*(1-a)/(1-pi_CBPS))

# regression-based estimators

mylm = lm(y ~ x + a*x, data=list(a,x,y))

tau_regression = coef(mylm)["a"]

print(c(tau_naive, tau_IPW_logistic, tau_IPW_CBPS, tau_regression))

# should be [1] 0.4884083 0.3018749 0.3051994 0.3000000

동일 설정 하에서, 조건부 평균처치효과를 τ̂(x) = Q̂(1, x) − Q̂(0, x)로부터 계산하여 보자. 자료 생성

모형으로부터 τ(x) = 0.3(1 + x1 + x4)이므로, 추정량의성능은 τ(xi)와 τ̂(xi)의 xy-그래프를그려봄으
로써직관적으로파악할수있다.

tauX_true = 0.3*(1 + x[ ,1] + x[ ,4]) ; # true CATE

## estimating Q by a linear model

tauX_lm = cbind(1,x,1,x) %*% coef(mylm) - cbind(1,x,0,0*x) %*% coef(mylm)

plot(tauX_true, tauX_lm) ; curve(eval(x), add=T, col="red")

## estimating Q by a random forest

library(randomForest)

myrf = randomForest(y=y, x=cbind(x, a, a*x)) ;

tauX_rf = predict(myrf, cbind(x, 1, 1*x)) - predict(myrf, cbind(x, 0, 0*x))

plot(tauX_true, tauX_rf) ; curve(eval(x), add=T, col="red")

6. 요약 및 제언

통계적 인과 추론의 목표는 인간의 인위적인 개입에 대한 효과를 정확하게 추정하는 것이다. 임의실험

이아닌관찰자료로부터효과를측정하기위하여는관찰자료자체에서는검증할수없는가정을하는점
에서 근본적인 한계가 있으나, 임의실험이 윤리적으로 불가능하거나 고비용을 소모하는 상황에서도 개

입의효과를측정하기위한개념틀을제공한다는점에서유용하다.

통계적 인과 추론에서 중요하게 다루어진 주제이지만 지면상의 이유로 생략된 부분도 존재한다. 예를

들자면, 성향점수가 잘못 적시된 시나리오에서 처치효과 추정량의 변화를 검토함으로써 추정량의 안정

성을 측정하는 기법들(민감도 분석, sensitivity analysis), 인과 경로에 중개변수가 존재하는 경우의 처

치효과추정기법(중개분석, mediation analysis), 두번이상의처치에대한의사결정이필요한경우의

처치효과 추정 기법(교차 분석, interaction analysis), 표본 내 개체 간에 처치효과가 간접적 영향을 미

치는 시나리오에서 간접 효과(spillover effect)를 보정하는 기법들이 연구되어 왔다. 이들에 대한 자세

한소개는 Rosenbaum (2017) 및 Imbens와 Rubin (2015)에서찾아볼수있다.
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비실험 자료로부터의 인과 추론:핵심 개념과 최근
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최영근a,1 · 유동현b

aSK텔레콤 Data 기술원, b인하대학교 통계학과

(2018년 12월 03일 접수, 2019년 1월 21일 수정, 2019년 1월 22일 채택)

요 약

과학적 연구에서 핵심적인 연구 주제 또는 가설은 대부분 인과적 질문(causal question)을 포함한다. 예를 들어, 전

염병 예방을 위한 치료법의 효과 연구, 특정 정책의 시행으로 인한 효용(utility)의 평가에 대한 연구, 특정 사용자를

대상으로 노출된 광고의 종류에 따른 광고의 효과성에 대한 연구는 모두 인과 관계(causal relationship)의 추론이

요구된다. 이러한 인과 관계를 다루는 통계적 인과 추론(statistical causal inference)의 주요 관심사 중 하나는 모
집단에 일종의 개입(정책 혹은 처치)을 적용한 후 개입의 효과를 정확하게 추정하는 것이다. 인과 추론은 임상실험

과 정책결정에서 주로 이용되었으나, 이른바 빅데이터 시대의 도래로 가용한 관측자료가 폭발적으로 증가하였고 이
로 인하여 인과 추론에 대한 잠재적 응용가치와 수요가 지속적으로 증가하고 있다. 하지만 가용한 대부분의 자료는

임의실험 기반의 자료와 달리 개입이 임의로 분배되지 않은 비실험 관측자료이다. 따라서, 본 논문은 비실험 관측자
료로부터 개입의 효과를 추정하기 위한 인과 추론의 핵심 개념과 최근의 연구동향을 소개하고자 한다. 이를 위하여

본문에서는 먼저 개입의 효과를 Neyman-Rubin의 잠재 결과(potential outcome) 모형으로 나타내고, 개입의 효과

를 추정하는 여러 접근법 중 특히 성향점수(propensity score) 기반 추정법과 회귀모형 기반 추정법을 중점적으로
소개한다. 최근 연구동향으로는 (1) 평균 효과 크기 추정을 넘어선 개인별 효과 크기의 추정, (2) 효과크기 추정에

있어서 자료 규모의 증대로 인한 차원의 저주가 야기하는 난제들과 이에 대한 해결방안들, (3) 복합적 인과관계를 반
영하기 위한 Pearl의 구조적 인과 모형(structural causal model) 및 잠재 결과 모형과의 비교의 3가지 주제로 구분
하여소개한다.

주요용어: 인과추론, 평균처치효과, 개별처치효과, 성향점수, 구조적인과모형
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