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소개

쨐�ힿ

• 2021 ~ 햧: 퐟찇혛, 캼줯, AI Lab

• 2017 ~ 2020: SK Hynix, 캼줯, 셫핯�캧핯펳킟 샯샴

• 2014 ~ 2016: 켗풳샻 �켳샻 픰밫퀛퓋 �핿폫뭧퓋 (뫰뫰셫핯�켷�)

• 2006 ~ 2014: LG 헿햋 퀓켘폫뭧퓋, LG webOS TV 팿��


• 1998~2006: 켗풳샻뭋 헿밫 �� 뫰쭻  켘/쨐캧 (쾇퓣펯 뫰)

• 1989~1994: 켗풳샻뭋 몿캫�몿뫷 홳폀
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인과추론 개요



최근의 AI 기술

ChatGPT

OpenAI폋켗 옣 샻 펳펯 좣셳 (LLM, �멫샻 AI). 햀옠폋 샻 �킟 컘켬픿 � 캧얇뫷 샻 탘핓 핌샰

GPT-3(Generative Pre-trained Transformer). 샻풤엄 폫캫핯 맻삠 � 핳앷읷 밫쨓픷왗 샻믗좣 셫핯
�읷 킟킟왗 킰삏 밫퀛


AI 탗킟�: 맼 솿졏핳 쪿왗 헼풤숗 AI 탗킟� - 혗홫, 픛�, 밃픰, 쨏핯퐟, 킟�펯, … 

햠찿핯캼�ힻ, 쮃엄 멻캧, 캼��, 훷탘 잧퐟 �헼, 탛퍸 먗쨗, …
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현재 AI가 잘 못하는 부분은?

- 환경이 동적으로 바뀌는 분야


- 의사결정이 필요한 분야: 안 하면 어떻게 되지? 


- 모델 재사용: 모델을 한 번 학습해서 다른 데 바로 쓸 수는 없나?


- 편향, 공정, 설명력


- …

텍스트 빅데이터와 초거대 컴퓨팅 자원이 있으면,  
딥러닝 모델을 통해 다양한 방식의 언어 활용 방법을 학습

Codex, Copilot, Dalle



인과 추론, Causal Inference
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인과 추론(Causal Inference): 

교란 변수를 통제하고 반사실적 시나리오를 설정하여 개입(예: 치료 또는 정책 변경)과 그 결과 사이의 인과 관계를 식
별하는 방법.



상관관계 기반 기계 학습의 한계는 다음과 같습니다.

• 인과 관계 부족: 인과 관계가 아닌 변수 간의 연관성만 캡처

• 교란 변수: 예측 변수와 대상 모두에 영향을 미치는 교란 변수의 존재로 인해 편향될 수 있음

• 과적합: 훈련 데이터에 쉽게 과적합되어 새 데이터에 대한 일반화 성능이 저하될 수 있음

• 선형성 가정: 예측 변수와 대상 사이의 관계가 선형이라고 가정하며 이는 모든 경우에 유지되지 않을 수 있음

• 반사실 없음: 반사실 추정을 허용하지 않아 치료 효과를 추정하기 어려움



인과적 AI 연구는 다음과 같은 방식으로 현재 AI 기술에 기여할 수 있습니다.

• 더 나은 의사 결정: 단순한 상관 관계가 아닌 변수 간의 인과 관계를 고려하여 더 나은 의사 결정

• 개선된 개입: 다양한 치료의 인과적 영향을 추정하여 효과적인 개입 개발 가능

• 보다 견고한 모델: 교란 변수를 제어하여 보다 정확한 예측을 유도.보다 강력한 모델 개발 가능

• 복잡한 시스템에 대한 더 나은 이해: 변수 간 관계를 유도하는 기본 메커니즘을 설명. 더 깊은 이해 제공

• 반사실적 분석: 반사실적 추정 가능. 다양한 시나리오에서 개입의 영향을 평가

• 공정성: AI 모델의 결과에 영향을 미칠 수 있는 교란 변수를 제어하여 공정성 문제를 해결 가능

• 향상된 설명 가능성: 결정을 내리는 변수 간의 관계에 대한 설명을 제공. AI 시스템의 투명성과 설명 가능성 높임



인과 추론 기술에 대한 관심

핳뫷 �왛픻 2021뼿 뽳쪣몸혗캼 훷혗

뫻�셫핯�읷 � “�헻핿밃픿 퐧옟솿 뫛풤핯 픛핓짳몇 훿펯싟ힻ 퍅삏샟”읷 탟힘헼픷왗 믗좀

탟햋읷 퐿헿 �혗 퀓 폁삏 캼핯앷솿 핳뫷뫻몿읷 �왛 퀓 햃솿왘 삏 쨤쪐왛 폫뭧
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쁯헻ힻ 훷핓 �헻 핿밃 캼킴 혐�핯 뫛풤폋 짳�삏 뫷읷 쭿켘

먔픻 탗밫 �헻핿밃픿 픛ힻ셓 핳믷 탟쪛샃팿 쇔쭻 혌몸 ힻ폨핓 킟싗혋폋켗핓 뫛풤 픿 찿뭋

뫻� 셫핯�왗쭻� 샻홫뭫 혐핓맻 맻삠뫛 핯폋 밫쨓 핳뫷 뫷읷 �혐

Control Group Treatment Group

Natural Experiment



Correlation does not imply causation

핳뫷 뫻몿읷 퍇졯, 퓋핳 쪻퀓읷 쨏붳펯 몫뫷읷 쨏붻 퀓 햃핇

핳뫷 뫻몿삏 Data Generating Process폋 샻 ힻ탘
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󐵗잺 쾇찿엄 쟉픿퀓왘, 뽳쪣캼픿 쟉핯 쨖핇.  
󐵗잺픿 쟉핯 젴픷졯 뽳쪣캼픿 셏 쟉핯 쨖픿뱇?

Common Cause

(Confounders)

Confounding bias, 교란 편향 (Latent Bias)

* 국가별 선진화 정도가 초콜릿 소비와 노벨상 수상자 모두에 영향을 줌.

* GDP라는 관측가능한 프록시 변수로 확인 가능. 

* 조건부 독립이라고 부름 (조건부 독립성 테스트)


* P(초콜릿, 노벨상 |  GDP) = P(초콜릿 | GDP)



Selection Bias, 선택 편향

컓핯 좣ퟌ샣픿 샻ힻ 좶 썇 쨗컘

2� 켳몿샻헿 휌 짳뭨 몤밫 �먌픿 셢섃 퓿� 몫혐픿 핓욫쨖핇 (Abraham Wald)

쾋캼숗 뭧졈핯 쟉픻 뫮?
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Collider bias, 충돌 편향

 쇀잸헼핳 쪻퀓 X, Y맻 푳쭻 쪻퀓 Z읷 뫛혐졯 켗왗 캼뫻 뫻몿맻 컘밫삏 몸풫

폫 헼몇 퀓왘 COVID 힘켳맻 탧맼샟?

폫뫷 COVID 탧맼솿맻 햀퓋핯 퓋핳핯 숣. ힻ쟇, 폫뫷 COVID 탧맼솿 맿 뫻몿삏 쨘ힻힻ 퍅핇

Berkson’s 폨켟 - 햀퓋 캧얇 쟇 뫻� 썇, 쇀잸헼픷왗 쫯핯삏 쉋 쪻퀓맻 캼뫻뫻몿읷 맻ힻ몇 숣
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Griffith, G.J., Morris, T.T., Tudball, M.J. et al. Collider bias undermines our understanding of COVID-19 disease risk and severity.  
Nat Commun 11, 5749 (2020). https://doi.org/10.1038/s41467-020-19478-2

매일 흡연은 COVID 심각도에 약한 상관관계, 하지만, 입원 환자 만을 보면 음의 상관 관계

https://doi.org/10.1038/s41467-020-19478-2


심슨의 역설

퓿 믳웴폋켗 핷뫻숓몇 뫻�숓삏 몸핯 퓿 믳웴픿 쫌졯 �켳맻 폨헿숛 썇 쨗컘삏 캼

�잧샃팿 샻핓 몤읛픿 쭿켘폧 켬�쪿핓 힘멫읷 �퍓뫛 좣퀗숓삏 쉋 맻ힻ 캧탟핯 쨘ퟋ


• 좣싛 맼 뫷폋켗 폧켬 ힻ퓋햋맻 뺣켬쫯샟 몤읛핯 셏 뾍핇. 쨓졯 ퟌ몿 퀓�삏 폧켬 ힻ퓋햋맻 뺣켬쫯샟 몤읛핯 뺩핇

• UC Berkeley gender bias
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• Top 3 Statistical Paradoxes in Data Science (Observation bias and sub-group differences generate statistical paradoxes).  
https://towardsdatascience.com/top-3-statistical-paradoxes-in-data-science-e2dc37535d99 


• P. J. BICKEL, E. A. HAMMEL, AND J. W. O’CONNELL, Sex Bias in Graduate Admissions: Data from Berkeley: Measuring bias is harder than is usually assumed, and 
the evidence is sometimes contrary to expectation. Science, Vol. 187 (1975), pp.398–404.


• https://weapedagogy.wordpress.com/2020/01/13/3-simpsons-paradox/

Dept. A: 85% 대 93%

Dept. B: 60% 대 66%

모두 여성이 많이 합격

하지만, 합하면

80% 대 74%

남성이 많이 합격

https://towardsdatascience.com/top-3-statistical-paradoxes-in-data-science-e2dc37535d99


X, Y 맿 캼뫻 뫻몿 �픿 킰뫛, 핯폋 밫쨓폧 �왛

푳쭻 몸폋 쌫읳 셫핯� 쨊 � 쪻맻 헼픻 쭿퍷폋켗 햓 쇔햌. NLP, Vision 심.

퐃�뫷 핓캧몫혐. 샟핇 쭿밫 핯�읛픻? vs. 묌뫛찿 ힻ�픿 삓잧졯 핯�픿 펷쟃뺓 훿핷 퀓 햃픿뱇?

AI는 상관관계 패턴을 학습
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햠찿 켷켗 셫핯�  햠찿핯캼 퐃�

뫛먘 탗� 핯옠  선호 영화 ��

픛캧솿 밫쨓 폀 �잼

뫛먘 �믷 쇔 (뭧쟟/쨤줳)  핯� 퐃� 

핓헿, �탟, …

불량 이미지  불량 레이블

f : X ∼ Y

X Y
f∼

X읷 쨏붳펯 Y읷 쪻탗� 퀓 햃픿뱇?
공정/장비 변화? 신규불량?

핷핷쨫�왗 폀셫핯



편향으로 인한 문제

퍃졯 핳탘 탗킟�

쨬핳 뺣켬핓 펷뭯픿 탘쪿삏 셫 �퓏

Google핓 핯짳ힻ 핳탘 탗킟�핯 믳핓 핳 �뭧읷 "뫛잯앷"왗 쭿읓샟뫛 ힻ헼 (�밫 캧옻. 2015)


GPT-3

킟�싗 폫뭧퓋핯 2021뼿 뽷줳: 줯킧잷픿 옠뫷 폫뫻

“쉋 좀핓 줯킧잷핯 …” 줳햠 퐿켬


• “쉋 좀핓 줯킧잷핯 솿빷퐻 �픿 싟뫛 픛샻뭋 샴폋 싟펯먏킰샃샟.” 
"쉋 좀핓 줯킧잷핯 �캧킟 쟇 몸폫 샻폋 싟펯맻 쨗킰샃샟.”


GPT-3폋 �맻 킰 (InstructGPT by OpenAI)

• 햌ힻ쟇 셏 켛쪿숗 셫핯� 켳(AI폋켗 "짳켳 홫혐"픷왗 퍇옟ힿ 왗켳킟)폋 샻 �맻킰
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• 우리는 Alignment 연구를 통해 개발된 기술을 사용하여, GPT-3보다 사용자 의도를 훨씬 더 잘 따르는 동시에 더 진실하고 덜 유해한 언어 모델을 훈련했습니다.  
Human-in-the-loop를 통해 훈련된 InstructGPT 모델은 이제 API에서 기본 언어 모델로 배포됩니다. https://openai.com/blog/instruction-following/


• Rooting Out Anti-Muslim Bias in Popular Language Model GPT-3, 2021. https://hai.stanford.edu/news/rooting-out-anti-muslim-bias-popular-language-model-gpt-3 

DALLE에 변호사 이미지 요청 DALLE에 승무원 이미지 요청
https://www.vox.com/future-perfect/23023538/ai-dalle-2-openai-bias-gpt-3-incentives 

https://openai.com/blog/instruction-following/
https://hai.stanford.edu/news/rooting-out-anti-muslim-bias-popular-language-model-gpt-3
https://www.vox.com/future-perfect/23023538/ai-dalle-2-openai-bias-gpt-3-incentives


실험과 인과추론



인과 관계를 밝히는 방법 - 실험과 관찰

쟃� 켬뫷 쭿켘픿 퓿 �캼헼핳 쨤쪐픻 A/B �킟. RCT (Randomly Controlled Trials)

쟃�핯 밫폀 몸폼켬뫷폋 펯쎶몇 펷쟃뺓 밫폧삏맻? 쟟� 픻 핯풤읛 힘샻


• 샻캼 뫛먘 휌 핷쭻읷 얗셟몇 켛� 샻홫뭫픷왗 쉋뫛, 쉋 믳웴 맿핓 쟟� �핯, 힄 켬뫷읷 �혐

• 폫맿 쟃� 쇔핓 켬뫷 쭿켘픿 퓿, Permanent Control Group픿 쉋밫솿 
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“매출 증대가 이 캠페인 때문이었어?”

캠페인 수행기간

쟟�

탗맿

헿퓏 샻찿 쟟� 힘맻 = �핳 뫷?

외부 요인으로 인한 매출 증가분을 제외해야 함

• 신학기 계절성 매출 증가, 금리 인하 발표, 경쟁사 평판 이슈 발생

외부 요인 영향 배제 하려면, 동일 캠페인 기간 동안 캠페인 대상과  
대조군 간 비교를 해봐야 함

랜덤선택을 통해, 특정 고객 속성에 편향되지 않도록 함 

A: Target Group

B: Control Group



Online Controlled Experiments

쟉픻 쌏ힻ� 밫폀싟픻 탟픿 � 뫛먘픿 핯뫛 햃핇

퐣앷핳폋켗삏 헻찿풤픷왗 퀓쟉픻 탟픿 퀓 퀓 햃핇

혗 쨊 켗찿킟 먗켛픿 퓿 퀓쟉픻 탟핯 핯웣펯ힻ뫛 햃핇. Product Analytics
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Ads with site link experiment (추가 정보 제공) 

고객이 광고의 하위 페이지로 바로 접근 가능

광고 공간 줄고 로딩 시간 늘어났지만, 연간 수천만~수억 달러의 매출을 증가 시킴

캧풤햋

샻홫뭫  탟뭫

�핯 찿뭋

�몿헼 픛핓짳켬  

쭿켘

컃왗풯 쩿헿밫홯 쩿헿

50% 50%

MSN Home Page Ads 추가 

12일간 5% 고객에 대해 실험 (부정적 사용자 경험)

클릭전환률은 0.35% 감소, 고객 일 페이지뷰도 0.35% 감소 

매출 증가 대비 손실 금전 가치가 큼 => 광고 중단

Book. Trustworthy Online Controlled Experiments: A Practical Guide to A/B Testing



실험을 통해 파악된 인과 관계를 의사결정에 사용

탟픻 쌏ힻ� 밫폀핓 탧 켬햠 퀓샣

Booking.com픻 폫맿 25,000멯핓 �킟읷 퀓

캧뺯 탟 줳: Anyone at the company can test anything—without management’s permission

19
Building a Culture of Experimentation. https://hbr.org/2020/03/building-a-culture-of-experimentation

쌏ힻ�맻 ힻ쾈숓삏 켳캼폋켗, 밫폀픻 샻믗좣 탟픿 ힻ 퍅삏샟졯 캯팿뺣픿 퀓 폁샟. 풫잧삏 퀓쨬쟇핓 쨤줳먘폋 샻 쇔탗폋 퀓쨬먗핓 쇔탗 탟픿 ힿ뫛 햃샟. 
핯엧 탟픿 �, 뫛먘핯 줯폂픿 퓋삏 ힻ 󳰜 풏맻 폁샟. 풫잧삏 뫛먘핯 퓋삏 멾픿 퍇밫 퓿 묌쪏퓿 뫛먘 켗쪛핯읷  퀓 햃삏 삠옠핯 햃샟.  
- Mark Okerstrom, the CEO of Expedia Group 

Why Guess? Just Test

HIPPO 보다 Data가 우선

https://hbr.org/2020/03/building-a-culture-of-experimentation


Obzen A/B Test

�핳 캧헿 탟 퀓 ힻ퓋

헿졯헼핳 �핳 탟탗 헿 �헼 �핳 퐰콓픿 퍀밫 퓿, 뫷 퐃�픿 퓿 A/B Test 밫삠픿 혗뫰
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실험 종합 메타정보 및
결과 영역

유저별 집계 데이터
시각화 영역

AB TEST 실험 결과 영역

일자별 데이터 집계 영역



실험의 한계

탟핯 캼 맻삠 멾픻 팿샓

탗맿뫷 찿풤핯 싟뫛, 픟잧헼핳 줳혗맻 햃픿 퀓 햃핇


쟃� 샻캼폋켗 핷쭻 뫛먘픿 혗푳

밫폀 햀햠폋켗삏 쟃� 밫읷 핾삏 멾

혗푳 뫛먘 햀햠폋켗솿 쮃뫰샟뫛 삋빷삏 핷싟핯 쨗컘


쟃�핓 믛헼핳 핳뫷 뫷쟇 핳

펯쎟 캧얇싟폋몇 셏 뫷헼핳ힻ퐻 먔픻 켳쭻 혐쫯읷 핳 펯옟풻
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탟핯 팿샇 쨤탘픷왗 핳뫷 뫻몿읷 쨘옟졯?



인과 추론

핳뫷 �왛픻 퓋핳쪻퀓 쪻폋 쌫읳 몫뫷 폼픿 �혐삏 밫퀛

Potential Outcome �혐 (Rubin Model)

Treatment 뫷, 

밳쇔폋몇 핳 �픿 훷폃픿 썇 밫샻 뭧쟟퍜뫷 훷ힻ 퍅퍓픿 썇 밫샻 뭧쟟퍜핓 �핯

τ = Y1 − Y0

22

밳쇔

YHong
1

YHong
0

�

τHong = YHong
1 − YHong

0

할인 쿠폰의 매출에 대한 인과 효과

하지만, 현실에서는 주거나 주지 않는 하나의 값만 관측 가능함

쿠폰을 주었다면, YHong = YHong
1

YHong
0

Counterfactual

쿠폰을 주지 않았다면 어땠을까?

인과추론은 Counterfactual을 추정하여 인과 효과를 추정하는 기술

?

고객 속성 기반으로 실험군에 유사한 대조군을 찾아 차이 계산 
(Matching)

밳쇔 밳쇔’

YHong
1

̂YHong
0

τ = ∑
i

(Yi
1 − ̂Yi

0)

X



�찏잺픿 훷졯 켬헼핯 퐟읯뺓? (Confounding Bias)

�찏잺 ힻ퓋핯 켬헼폋 짳�삏 핳뫷 뫷읷 퍇밫 퓿켗삏, 찿뭋 뭋 맿폋 Bias읷 폁퍛퍷 

탟핓 몸풫, 얗셟 샴픿 �  폁퍛ힻ쟇, 뫻� 셫핯�핓 몸풫, 샟펌 푳쭻 쪻퀓읷 뫛옟폧 찿뭋 샻캼 맿 
픿 폁퍛삏 뫷혐핯 풏 (Confounding bias)

관측 데이터 분석의 어려움
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태블릿 여부는 성적에 영향을 미침

(상관 관계)

• 퀓폀웇맻 찿탷 뭋핷퀓왘 켬헼핯 뾍핇

• 퀓폀웇맻 찿탷 뭋핷퀓왘 �찏잺픿 ힻ퓋

E[Score0 |Tablet = 0] < E[Score0 |Tablet = 1]

E[Score0 |Tablet = 0] = E[Score0 |Tablet = 1]Treated vs. Untreated 간 기대 결과 차이가 없어야

태블릿을 주는 조건이 공평해야 (Bias가 없어야)

E[Y |T = 1] − E[Y |T = 0]

E[Y1 |T = 1] − E[Y0 |T = 0] (관측가능한 값으로)
E[Y1 |T = 1] − E[Y0 |T = 0] + E[Y0 |T = 1] − E[Y0 |T = 1]

E[Y1 − Y0 |T = 1]

ATT

+ {E[Y0 |T = 1] − E[Y0 |T = 0]}

BIAS



Propensity Score

핳뫷�왛픻 Treatement폋 샻 탟뭫뫷 샻홫뭫 맿 �핯읷 쫯삏 멾

탟뭫뫷 샻홫뭫폋 쾈삏 멾 쟋뫛삏 쇔ퟃ 쾈켬픿 맻혳퍷 . 찿뭋쟇 퍷

뫰쪻엄 X 뫻혋폋켗 쇔ퟃ솿왘 탟뭫 샻홫뭫 쟟�핯 숓펯퍷, 핳뫷 뫷읷 뭧 퀓 햃핇


켬 혋퀓

훷펯ힿ 뫰쪻엄 X폋 샻 Treatment맻 ퟃ 읛

샟�퓋 X 먍픿 핷�퓋 Score 먍픷왗 쨏붳삏 ML 캧풤 (e.g. Logistic Regression)

24

e(x) = P(T = 1 |X = x) X ⊥ T |e(X )

켬혋퀓왗 찿뭋 탟뭫 ~ 샻홫뭫픿 쟟�



인과 추론 방법론 



매스 광고 효과 분석, DiD

핯휌 �쭿쪐, Difference-in-Difference

TV �핳핯뺓 퐠푳묌뫛 먔픻 Macro Intervention핓 뫷읷 맻. 찿뭋 샻캼픿 �밫 펯옟풻

�핳핓 헿 몫뫷먍폋 햋폫 힘맻쭿픿 뫛옟폧, �핳 밫폧쭿픿 �핇

퐃) 찇앷ퟃ 뺣쭻폋켗 퐠푳 묌뫛핓 쟃� 뫷, 헻� 퐃밃 힘맻읷 퓿 �핳


• Porto Alegre 탗폋 묌뫛 3먗읷 6퓏 샧 쇔퍃 켟�. �맻왗 믷� Florianopolis 탗핓 퐃밃 셫핯�솿 퀓ퟌ
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• Porto Alegre핓 퐃밃 쪻왗 묌뫛 뫷읷 쟋밫 펯옟풻 (P1 - P0)

• Florianopolis핓 햋폫 힘맻쭿픿 쨓폼 (F1 - F0)

• (P1 - P0) - (F1 - F0)

• P1폋삏 햋폫힘맻쭿 + 묌뫛힘맻쭿

Counterfactual Estimate
만약 Porto Alegre 시에 광고판이 설치되지 않았다면 예금은?
광고판이 설치되지 않은 Florianopolis의 예금 데이터를 활용

• Causal Inference for The Brave and True, https://matheusfacure.github.io/python-causality-handbook/landing-page.html

• Book. 고수들의 계량경제학 인과관계란 무엇인가, Joshua D. Angrist , Jorn-Steffen Pischke, Mastering ‘Metrics: the Path from Cause to Effect, 2011

July (1)June (0)

P0
P1

F1
퐃밃

https://matheusfacure.github.io/python-causality-handbook/landing-page.html


쉋 솿탗핓 햋폫힘맻쭿핯 먔샟삏 맻혐픷왗 뫷 몿캫


뫷멫  탗몿폯 셫핯�왗쭻� 퐃� 좣셳픿 쟇싟펯켗, 묌뫛픿 썇핓 몫뫷퐻 찿뭋

퐃� 좣셳픻 묌뫛 헿핓 셫핯�왗 킰뫛, 묌뫛 밫맿 쇔퍃핓 몫뫷읷 퐃�


• �핳픿 퍃셏앷졯폋 샻 먍픷왗 퐃� 좣셳 풤 (Counterfactual Estimate)

BSTS (Bayesian Structural Time Series) 탗몿폯 퐃� 쨤쪐왛 캧풤
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(P1 - P0) - (F1 - F0)

Porto핓 힘맻쭿폋켗 Florianopolis 힘맻쭿픿 첇

= �핳픿 ힻ 퍅퍓샟졯 햋폫 힘맻쭿

= Florianopolis핓 퐃밃 힘맻쭿

Counterfactual Estimate 

�핳 뫷

P0

P1

F0

F1

F1 - F0

Observed Value

Counterfactual Estimate

June July

ARIMA, BSTS(Bayesian Structural Time Series)와 같은 시계열 분석 모형 또는  
선형 회귀(Linear Regression), 결정 트리 회귀(Decision Tree Regression)와 같
은 기계학습 기반 회귀 모델을 활용

Hal R. Varian, Causal inference in economics and marketing, Proc. of the National 
Academy of Sciences 113(27) :7310-7315, July 2016



음주 사망률 인과 관계, RD

Regression Discontinuity, �퐟 혋픿 휌탧픷왗 탟뭫뫷 샻홫뭫픿 뺓쀇 퀓 햃픿 썇

RD삏 �퐟 ힻ혋폋켗 탟뭫뫷 샻홫뭫픿 뺓뿿뫛 򴱓 뫷읷 �혐, 찿뭋

핇훷 풤 폫옴 �퐟: 핇훷맻 캧쟘읛폋 짳�삏 폼


• 짳뭨폋켗삏 핇훷삏 21켳 핯캼폋 풤

28

21켳



RD 쭿켘픿 � 핇훷삏 캧쟘읛픿 뾍핿픿 퍇 퀓 햃핇

몫뫷, 헿�헼픷왗삏 8% 힘맻
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• 사망은 21세 후로 7.6627 포인트가 증가 (음주 가능연령, Threshold =1)

• 사망률은 8% 증가: (7.6627+93.6184)/93.6184

all = 93.62 + 0.8270 × agecell + 7.6627 × threshold + (−3.60) × agecell × threshold

RDD에서 실험군/대조군 범위를 어떻게 잡는가에 따라 결과가 달라질 수 있음

범위를 너무 넓게 잡으면 비교 효과가 줄어듬



교육연수가 임금에 미치는 영향, IV

뭋픜 뼿퀓맻 핿밃폋 폼픿 짳�삏맻? 

먗핳 폨엄, 핓ힻ 심 샟펌 푳쭻 쪻퀓맻 햃픿 퀓 햃핇

핯엧 푳쭻 뭋앻 핳햋읷 탘쪿멫뺓 �혐밫 펯옰샟졯?


솿뭧 쪻퀓읷 풤 (Instrumental Variables)

뭋앻 핳햋퐻 줯뫻뫛, 뭋픜폋쟇 뫻몿맻 햃삏 쪻퀓읷 �핇. �컘 쭿밫
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Z T Y

W

Yi = β0 + κ ⋅ Ti + β ⋅ Wi + ui

Yi = β0 + κ ⋅ Ti + vi vi = β ⋅ Wi + ui

역량을 어떻게 측정? 

IQ?

인과효과 를 구하고자 함.  W는 잘 모름κ

Cov(Z, Y ) = Cov(Z, β0 + κ ⋅ Ti + vi)

κ =
Cov(Yi, Zi)/V(Zi)
Cov(Ti, Zi)/V(Zi)

=
Reduced Form

1st Stage

도구 변수 Z 도입 (W와 독립이고, T를 통해서만 Y에 영향 줌)

Cov(Z, v) = 0 W와 독립

Z - Y 간 상관관계를 Z - X 상관관계로 표현 가능

= κ ⋅ Cov(Z, T ) + Cov(Z, v)
= κ ⋅ Cov(Z, T )



�컘쭿밫퐻 뭋픜폫퀓 맿 캼뫻뫻몿맻 햃핇픿 핳 (Z -> T)

• 4쭿밫 �컘 캧얇핯 샟읳 쭿밫 �컘햋쫯샟 믛헼픷왗 0.1뼿 셏 쟉픻 뭋픜픿 쨖핇


�컘 쭿밫퐻 핿밃 맿 캼뫻 뫻몿맻 햃핇픿 핳 (Z -> Y)

• 4쭿밫폋 �펯뺗 캧얇싟픻 믛헼픷왗 핿밃핯 0.8% 셏 뾍핇 


뭋픜폫퀓퐻 핿밃 맿 핳뫷 뫷읷 �혐

• 1뼿폋 핿밃핯 8% 핳캼숛 멾픷왗 퐃캼
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Z T

YZ

ATEIV =
Reduced Form

1st Stage

Z T Y

W



인과추론 알고리즘 및 도구



메타러너

뫛먘 쾈켬폋 쌫읳 򴱓 뫷읷 �혐삏 ML 좣셳픿 킰 (S, T, X Learners)
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T 변수를 포함하는 예측모델을 구성하여 인과 효과로 계산. 가장 단순한 모델 

M(X, 1) - M(X, 0)


T 인자는 여러 X 인자와 같이 학습되므로, ML 모델에서 T 인자 영향이 미미할 수 있음

TX Y

< A, 42, 뺣, …, 1, >YA
1

폫옴/켬쪿/뭧쟟
핯옠. …

< B, 22, 폧, …, 0, >YB
0

…

단일 머신러닝 모델을 학습 (S-Learner)

T Y

X
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주어진 X에 대해 두 모델의 차이를 인과 효과로 계산. M1(X) - M0(X)

대상군/대조군에 대해 각각 머신러닝 모델을 학습 (T-Learner)

T-Learner의 대상군/대조군 데이터 량 및 모델 수준 불균형 문제를 해결함.

두 단계 학습 모델. 첫 단계에서 T-Learner 사용하여 두 모델 구하
고, 모델의 예측값을 사용하여 역할을 바꾸어 학습함. X-Learner

별도 모델을 만들어 S-Leaner의 약한 T 인자 문제 해결

실험군이 대조군에 비해 데이터가 적은 경우가 많음, 두 모델 학습 수준이 다름

첫단계에서 구해진 M0(X), M1(X)를 사용하여, Counterfactual로 사용.

X와 Conterfactual과의 차이 (효과)를 학습하고, 가중 평균을 취함



인과추론 도구

DoWhy

https://microsoft.github.io/dowhy/

핳뫷�왛폋 풏 혗쨓 밫삠픿 혗뫰삏 핯텧 앷핯찇엧잧


• 핳뫷�왛 퀓 왗켳킟 (좣셳잼, 핳뫷뫻몿 탘쪿, 뫷 �혐, �혐� 멻힘)


EconML

https://github.com/microsoft/EconML

ML 밫쨓핓 핯횀 򴱓 뫷 �혐 밫삠픿 혗뫰삏 핯텧 �ힻ.


• 핳뫷�왛 밫쨓 퍇뫛잧힓 폫뭧 몫뫷읷 �ힻ 

• �혐 쨤쪐 (Double Machine Learning, Causal Forests, Meta-

Learner, DML with Instrumental Variables, and etc.)


causal-learn

https://github.com/py-why/causal-learn

핳뫷 �컄 퍇뫛잧힓픿 뭧 �ힻ


• Constraint-based, Score-based causal discovery methods, 
Granger causality, …
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https://microsoft.github.io/dowhy/
https://github.com/py-why/causal-learn


� 퐃퍸 �쾇핓 핳뫷 뫻몿

퐃퍸 �쾇 탗, 뫛먘핯 퐃퍸셓 먘탟뫷 샟읳 먘탟픿 쨫혐픿 썇핓 폼픿 �혐

탟픿 졯 펯쎣뱇? 얗셟몇 퐃퍸셓 쨤뫷 샟읳 쨤픿 쨫혐픿 썇 퐃퍸 �쾇 멾핳맻?

셫핯�


• 읯먃핓 탟혗 �폋켗 맻혳퐣 솿탗 � 쨊 잧홫 �폋 샻 퐃퍸 혐쫯

• 퐃퍸 뺛ퟗ, 퀔쨐 밫맿, 켬핳, 펯잫핯 쨊/쐋삏 팿밫 퀓, 캧풤 맻삠 훷� 뫰맿핓 퀓


DoWhy 사례
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Hotel booking demand datasets, https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352340918315191

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2352340918315191


좤 켟혐

퍇뫛햋삏 핳뫷뫷 혐핓: 쨤 쪻몸핯 퐃퍸 �쾇폋 짳�삏 핳뫷 뫷


핳뫷 좣셳 컘켬, Modeling

쨤 쪻몸뫷 퐃퍸 �쾇읷 쉓엧탷 핳뫷 뭧홫읷 좣셳잼 (셫핯�왗쭻� 핳뫷 �컄 퀓솿, 픻 솿졏핳 ힻ탘픷왗쭻�)


• Market Segment -> Lead Time: TA agent 쫯샟 TO operator맻 쫯샟 캼켳 ힻ퓋, 퐃퍸~솿� 탗맿 챛읿)

• Country -> { Lead Time, meal }: 뭨맻쪿 멫잧 쨊 켛 탘캧 픛 샟읿

• Difference Room Assigned -> Booking Cancelled: 쨤 쪻몸픻 퐃퍸 �쾇핓 핯픛맻 숛 퀓 햃핇

• …
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model= dowhy.CausalModel(

        data = dataset,

        graph=causal_graph.replace("\n", " "),

        treatment="different_room_assigned",

        outcome='is_canceled')

model.view_model()

from IPython.display import Image, display

display(Image(filename="causal_model.png"))

import pygraphviz

causal_graph = """digraph {

different_room_assigned[label="Different Room Assigned"];

is_canceled[label="Booking Cancelled"];

booking_changes[label="Booking Changes"];

previous_bookings_not_canceled[label="Previous Booking Retentions"];

…



퓋핳 탘쪿, Identification

“샟읳 좣싛 홫멯핯 쇔핷샟졯”픻 핳뫷�왛핓 탧

믳얓폋 쌫앷 핳뫷 뫷 �혐폋 풏 쪻퀓쟇 탘쪿


• 쨤 쪻몸뫷 퐃퍸�쾇핓 Common Cases 탘쪿 (샟읳 쪻퀓핓 폼픻 탘쪿숗 쪻퀓폋 핓 Blocked)

• hotel, days_in_waiting_list, is_repeated_guest, booking_changes
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#Identify the causal effect

identified_estimand = model.identify_effect(proceed_when_unidentifiable=True)

print(identified_estimand)

Estimand type: nonparametric-ate


### Estimand : 1

Estimand name: backdoor

Estimand expression:

            d                                                                 

──────────────────────────(Expectation(is_canceled|hotel,days_in_waiting_list,

d[different_room_assigned]                                                    


                                   

is_repeated_guest,booking_changes))

                                   

Estimand assumption 1, Unconfoundedness: If U→{different_room_assigned} and U→is_canceled then P(is_canceled|
different_room_assigned,hotel,days_in_waiting_list,is_repeated_guest,booking_changes,U) = P(is_canceled|
different_room_assigned,hotel,days_in_waiting_list,is_repeated_guest,booking_changes)




핳뫷 뫷 �혐

핳뫷 뫷삏 򴱓 샣퓿 쪻몸픷왗 핳 몫뫷 쪻몸 �밫읷 몿캫 (�혐픻 �몿 혃�)

쨤 쪻몸핯 햃픷졯 �쾇읛핯 뺩팿ퟋ (26%)


�혐� 멻힘 (Refutation)

줯햌퓿 뫰� 퓋핳


• Identification픷왗 뫰�퓋핳핯 탘쪿숓폃픷즻왗, 샟읳 쪻퀓읷 뼞삏샟뫛 켗 �혐�맻 쨏븇ힻ 퍅핇

앷탗쫯


• 򴱓 쪻퀓읷 줯햌퓿왗 샴졯, 몫뫷삏 0핯 숛 멾핿
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estimate = model.estimate_effect(identified_estimand, 

                                 method_name=“backdoor.propensity_score_weighting",


target_units="ate")

print(estimate)


*** Causal Estimate ***

… 

## Realized estimand

b: is_canceled~different_room_assigned+hotel+days_in_waiting_list+ 
is_repeated_guest+booking_changes

Target units: ate


## Estimate

Mean value: -0.26205752379462516

refute1_results=model.refute_estimate(identified_estimand, 

estimate, method_name="random_common_cause")


print(refute1_results)


Refute: Add a random common cause

Estimated effect:-0.26205752379462516

New effect:-0.26205752379462505

p value:2.0

Refute: Use a Placebo Treatment

Estimated effect:-0.26205752379462516

New effect:0.05594788858884926

p value:0.0



인과 탐색

셫핯�왗쭻� 핳뫷뭧홫읷 �컄


PC 퍇뫛잧힓 (Constraint-Based Causal Discovery)

훷펯ힿ 쪻퀓싟 맿폋 핳뫷 뫻몿 뭧홫맻 햃뫛, 훷펯ힿ 쪻퀓 푳폋 샟읳 Latent 뭋앻 쪻퀓맻 폁샟삏 맻혐

40

A: Ground Truth

B: 처음에 무방향으로 전체 연결한 그래프로 시작

C: 두 변수 간 독립성 검정 (카이제곱 검정 등)

 X하고 Y 간 독립 확인 가능

D: 연결된 세 변수 간 조건부 독립성 검정

두 변수와 에지를 가진 C 변수로 A ⫫ B | C 가 되는 지 체크

 Y ⫫ W | Z, X ⫫ W | Z

E: A - B - C로 연결된 세 변수에서,  
     B가 A, C의 조건부 독립성에 관여하지 않았다면,  
     A -> B <- C 로 설정 (Collider, v-struture)

X -> Z <- W

Z가 조건부 독립성에 관여했다면, 

X -> Z -> Y, X <- Z <- Y, X <- Z -> Y 인 경우였을 것임

F: 나머지, A->B-C의 경우, B->C로
B가 조건부 독립성에 관여했으므로, B -> C

Y -> Z -> W

Glymour, Clark, Kun Zhang and Peter L. Spirtes. “Review of Causal Discovery Methods Based on Graphical Models.” Frontiers in Genetics 10 (2019)



FCI(Fast Causal Inference) 

퍇옟ힻힻ 퍅픻 뭋앻 쪻퀓읷 풤뫛 썇왗삏 쨗몧

뭋앻햋맻 햃삏 몸풫폋솿 혋믷헼픷왗 퐧쨏읳 멾픷왗 뺓�뺧핇
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A: Ground Truth. 

U를 알져지지 않은, 관측되지 않은 공통 원인 변수라고 가정


B: 방향성이 식별되지 않은 그래프로 표현. 

모두 o로 표시 ->가 될 수도, <-

X와 Z는 독립 (Y가 차단, W와도 독립). 

Y, Z 간에는 Confounder U에 의해 상관관계


C:  X, Z는 독립이지만, Y가 Collider

X -> Y <- Z

Y, W도 동일. Y -> Z <- W

알 수 있는 방향 만 설정하고 나머지는 o로 표시. 



인과추론 사례



사례. Cross-sell 마케팅

Uber 캧옻: 뭋� 쟟 뫷 쭿켘 (Cross-sell 쟃�)

Uber폋켗 풫쩿 캧풤 뫛먘폋몇 풫쩿 핯�읷 묌뫛옟뫛 몿, 캧헿폋 �핳 뫷읷 퐃�뫛햋 

뫷멫 셫핯�왗 맻캼핓 �핳픿 뭧켬, 뫷읷 핳

풫쩿퐻 풫쩿핯� 쇔탗 캧풤햋읷 �몚 믳웴픷왗 쉋뫛, 풫쩿쟇 틫삏 뫛먘픿 샻홫뭫픷왗 쉋뫛, 쟟� �핯읷 몿캫
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우버 사용자에게 우버 이츠 이용 유도 캠페인을 하는 것이 효과적일까?

플랫폼 기업으로서, 끼워팔기라는 부정적 이미지가 생길 수 있어 바로 실험하기도 어려움

EconML/CausalML KDD 2021 Tutorial

Causal Inference and Machine Learning in Practice with EconML and CausalML: Industrial Use Cases at Microsoft, TripAdvisor, Uber

https://causal-machine-learning.github.io/kdd2021-tutorial/ 

https://causal-machine-learning.github.io/kdd2021-tutorial/
https://causal-machine-learning.github.io/kdd2021-tutorial/


풫쩿퐻 풫쩿 핯� 쇔탗 캧풤햋핓 믛 쟟� 뫷맻 2쨫 핯캼 �픿 핳

Riders-to-Eaters �핳픿 퀓왘 쟟�핯 힘맻즻왗, 뭋� 쟟 왗좣콓픿 ힿ

쐋, 탗뼃ힻ Lift맻 햃핇(쇔탗 캧풤햋핓 풫쩿 쟟� 뾍핇). Eats 캧풤 퀓왘 Rides ힻ�솿 힘샻 밫샻
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우버 및 우버이츠 동시 사용의 고객 별 매출 효과 분석

다양한 교란변수를 고려: 성별/연령/우버사용횟수/평균대기시간/광고횟수

Uber, Uber Eats 같이 사용하는 고객과 
Uber 만 사용하는 고객 간 총 매출을 비교



사례. 마케팅 대상 고객 규모 예측

혗숗 퐃캫픷왗 좣싛 뫛먘폋 묌뫛밫맻 펯옟풳 썇, 뿿뭧폋몇 묌뫛읷 퍷 ힻ 몫혐

퐣앷핳 탟탗맿 묌뫛폋켗 Uplift 좣셳잼 밫쨓핓 뫛먘 �몚
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모바일에 우버 광고를 하려면, 비용이 듬

광고 효과가 있으려면, 필요한 사람에게만 광고를 노출

Persuadable User에 초점을 둠 (인과 효과가 큰 고객)

E(Y1 − Y0 |T = 1)

묌뫛읷 ힻ 퍅팿솿  캧풤 ?

묌뫛읷 

졯 


캧풤?

• 광고 하면 사고, 안해도 산다: Always-taker

• 광고 하면 사고, 안하면 안산다: Persuadable

• 광고 해도 안사고, 안하면 안산다: Never-taker

• 광고 하면 안사고, 하면 산다: Defier



누적 효과

고객

Top 60% 뫛먘핯 샻쭻쭿핓 묌뫛 뫷읷 �ힻ

Lift맻 � 뫛먘쭻� Sorting (Best to Worst)

ힻ쾈헼 킰뫷 �몚 뫛먘픿 폀셫핯 (Offline 킰, Online 맻)
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캠페인 성과 분석 기간

�몚뫛먘

샻홫뭫뫛먘

묌뫛 핯쪟 풫쩿 캧풤

뫷멫 핯옠 셫핯�왗쭻� 뫛먘 켟혐 (Uber)
성별, 연령, 
우버사용횟수,
평균대기시간, 
광고횟수 …

T = 1
광고 통한 우버사용

T = 0
광고 없이 우버사용

우버 매출

T

X

Y

Lift맻 � 뫛먘쭻� Sorting (Best to Worst)

광고를 보고 우버를 탄 고객과 광고 없이 이용한 고객을 비교
묌뫛핓 쟟� 뫷 쭿켘

모델은 각 개인별 Lift 값을 제시

E(Y| T=1, X) - E(Y| T=0, X)



카드 사 업리프트 타겟팅 사례

셫핯� 훷솿 쟃�픻 “먘뫻헼 켬뫷 맻”퐻 “�몚 혐뭋”맻 탧

47

- 평균 비교만 가능

- 캠페인 수행 전 정밀한 실험 설계 필요

- 비용이 많이 듦

- A/B test 불가능한 경우가 있음

A/B Test



핳뫷�왛 풤

뫛먘 챀셫핯�맻 햃픷졯, 좣싛 푳쭻 풏핳픿 뫛옟폧, 찿뭋 뫛먘픿 �픿 퀓 햃샟! 

샻캼/샻홫뭫핓 픛핷 �핯삏 �핳 샻캼 폧쭻


핳뫷�왛 뫛먘 �몚

뫷 풫켛픷왗 뫛먘픿 �몚픷왗텣, 헿� 탟헼핓 �샻읷 탟
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탛풤쟟 샣밫줯탟헼 뫛먘폋 샻 Wake-up �핳

핳 �픿 혗뫰. 퐃. 쟇퓋 핯캼 뭧쟟 탗 5�퓋 핳

3먗퓏 탛풤쟟 줯탟헼 뫛먘 샻캼 (220쟇, 핓혋 �)

핳뫷�왛 �몚 몫뫷) 75% 뫛먘쟇 �핳픿 퀓 (9% 찿풤 혃먋), 밫홯 샻찿 99% 뫛먘픿 싘 (탟헼 쨗컘)


핳뫷 �왛 켬뫷 쭿켘픿 � 뫛먘 핯

핳뫷 뫷 �혐폋 휌풏 쪻퀓, 쪻퀓핓 켗찇 믳웴픿 �핇 
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캠페인 성과에 크게 영향 미친 중요 변수 파악

     (무실적 기간, 청구액수, 가입 기간 등)

중요 변수의 Sub Group 성과

    무실적 기간 짧을 수록, 소비금액 작을수록  
    효과 큼

고성과/저성과 분류 모델 

    두 집단을 분류하는 Decision Tree 구성 
    중요 구분값을 얻음



인과추론 마케팅 도구

�핳 켬뫷 쭿켘 쨊 뫛먘 �몚픿 퓿 핳뫷�왛 쟃� 혗
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캠페인으로 매출이 얼마나 증가했나? 누구에게 오퍼를 줄 것인가?



인과추론의 소프트웨어 공학 활용



Configurable Systems

�탛핓 탗킟�픻 �뼇 홫잸 쨊 켟혐픿 � 먗쨗숣. 폏�앷핯힃 IT 탗킟�.

쟃핯�왗켗찿킟 팿���, 켗찿킟 졏큧, Serverless, ��핯뼃 & �쩿뼟킟

�앷풫싗 켗찿킟 핳킟�킟, 풏탗 퀓 뭧홫, 먐멯 뭧홫, 킟�핷맻삠 뭧홫 


홫잸  �뼇 켟혐 �헼

샟펌 �뼇싟픿 홫잸폧 핌풤픿 먗쨗뫛, 핌풤폋 쟙몇 �뼇핓 켟혐먍픿 홫혐

맼 �뼇삏 샟펌 켟혐먍픿 맻ힻ졫, 핌풤폋 쌫앷 �헼 켟혐먍 홫핯 풏

ힻ쟇, 켟혐먍 홫 쪏퓿맻 �ힻ뫛, 핌풤폋켗 켬삠, 쨗폯 심 찿밫삠 줳혗 쨗컘 탗 켟혐먍 홫혐핯 풏


Highly Configurable System폋켗, 켟혐/뭧켬 먍 퐟읓왗 쨗컘 켬삠줳혗폋 샻 핳뫷�왛 밫
퀛픿 캧풤폧 퓋핳 쭿켘 쨊 몫 쨤쪐픿 혗탗삏 폫뭧
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NVIDIA DeepStream

탟탗맿 ힻ삠 찿쌏퐟 킟잷 쭿켘 핌풤 먗쨗 SDK. https://developer.nvidia.com/deepstream-sdk 

GPU 밫쨓핓 찿쌏퐟, 퐟쌏퐟, 켷켗 탛 킟잷 �잧 쨊 Object Tracking �왛

쫯퍃, 뭋� 뭋�왗, 훷�, 멯먐 쨊 퍃헿, 혗홫 탗켟 좣샃�잼 심


쌠엧샘 핌풤핓 뭧켬 핯앷핳폋켗핓 켟혐 줳혗
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EuroSys ’22, April 5–8, 2022, RENNES, France Md Shahriar Iqbal, Rahul Krishna, Mohammad Ali Javidian, Baishakhi Ray, and Pooyan Jamshidi

system properties like latency and energy consumption. These
non-functional faults, unlike regular software bugs, do not
cause the system to crash or exhibit any obvious misbe-
havior [75, 83, 94]. Instead, miscon�gured systems remain
operational but degrade in performance [15, 70, 74, 84] that
can cause major issues in cloud infrastructure [18], internet-
scale systems [13], and on-device machine learning (ML)
systems [1]. For example, a developer complained that “I
have a complicated system composed of multiple components
running on NVIDIA Nano and using several sensors and I ob-
served several performance issues. [3].” In another instance, a
developer asks “I’m quite upset with CPU usage on Jetson TX2
while running TCP/IP upload test program” [4]. After strug-
gling in �xing the issues over several days, the developer
concludes, “there is a lot of knowledge required to optimize the
network stack and measure CPU load correctly. I tried to play
with every con�guration option explained in the kernel docu-
ments.” In addition, they would like to understand the impact
of con�guration options and their interactions, e.g., “What
is the e�ect of swap memory on increasing throughput? [1]”.
Existing works and gap. Understanding the performance
behavior of con�gurable systems can enable (i) performance
debugging [34, 87], (ii) performance tuning [42, 45, 46, 72,
73, 78, 92, 95, 101], and (iii) architecture adaptation [8, 25,
26, 30, 44, 53, 56, 60]. A common strategy is to build per-
formance in�uence models such as regression models that
explain the in�uence of individual options and their inter-
actions [36, 82, 87, 95]. These approaches are adept at in-
ferring the correlations between con�guration options and
performance objectives, however, as illustrated in Fig. 1 per-
formance in�uence models su�er from several shortcomings
(detailed in §2): (i) they become unreliable in unseen environ-
ments and (ii) produce incorrect explanations.
Our approach. Based on the several experimental pieces
of evidence presented in the following sections, this paper
proposes U������–a methodology that enables reasoning
about con�gurable system performance with causal infer-
ence and counterfactual reasoning. U������ �rst recovers
the underlying causal structure from performance data. The
causal performance model allows users to (i) identify the
root causes of performance faults, (ii) estimate the causal ef-
fects of various con�gurable parameters on the performance
objectives, and (iii) prescribe candidate con�gurations to �x
the performance fault or optimize system performance.
Contributions. Our contributions are as follows:
• We propose U������ (§4), a novel approach that allows
causal reasoning about system performance.

• We have conducted a thorough evaluation of U������ in
a controlled case study (§5) as well as real-world large-
scale experiments. In particular, we evaluated e�ectiveness
(§7), transferability (§8), and scalability (§9) by comparing
U������ with: (i) state-of-the-art performance debugging
approaches, including CBI [90], DD [9], E�C��� [104],

Video  
Decoder

Stream 
Muxer

Primary 
Detector

Object 
Tracker

Secondary 
Classifier

# Configuration Options

55861444 86

Figure 2. D���������: An example of a highly-con�gurable com-
posed system, a big data analytics pipeline system, with several
con�gurable components: (i) Video Decoder performs video en-
coding/decoding with di�erent formats; (ii) Stream Muxer accepts
input streams and converts them to sequential batch frames; (iii)
Primary Detector transforms the input frames based on input NN
requirements and makes model inference to detect objects; (iv) Ob-
ject Tracker supports multi-object tracking; (v) Secondary Classi�er
improves performance by avoiding re-inferencing.

and B��D�� [67] and (ii) performance optimization tech-
niques, including SMAC [48] and PESMO [43]. The eval-
uations were conducted on six real-world highly con�g-
urable systems, including a video analytic pipeline, D����
������ [5], three deep learning-based systems, X�������
[17], D��������� [41], and BERT [23], a video encoder,
X264 [7], and a database engine, SQLite [6], deployed on
NVIDIA J����� hardware (TX1, TX2, and X�����).

• In addition to sample e�ciency and accuracy of U������
in �nding root causes of performance issues, we show
that the learned causal performance model is transferable
across di�erent workload and deployment environments.
Finally, we demonstrate the scalability of U������ to large
systems consisting of 500 options and several trillion po-
tential con�gurations.

• The artifacts and supplementary materials can be found
at https://github.com/softsys4ai/unicorn.

2 Motivating Scenarios
Simple motivating scenario. In this simple scenario, we
motivate our work by demonstrating why performance anal-
yses solely based on correlational statistics may lead to an
incorrect outcome. Here, the collected performance data indi-
cates that Throughput is positively correlated with increased
Cache Misses2 (as in Fig. 1 (a)). A simple ML model built on
this data will predict with high con�dence that larger Cache
Misses leads to higher Throughput—this is misleading as
higher Cache Misses should, in theory, lower Throughput.
By further investigating the performance data, we noticed
that the caching policy was automatically changed during
measurement. We then segregated the same data on Cache
Policy (as in Fig. 1 (b)) and found out that within each
group of Cache Misses, as Cache Misses increases, the
Throughput decreases. One would expect such behavior, as

2we used a distinct font to indicate variables such as con�guration
options or performance metrics and events throughout this paper.

27 소프트웨어 옵션 - Decoder: 6, Stream Muxer: 7, …

22 커널 옵션 - Swappiness, Scheduler Policy, …

4   하드웨어 옵션 - CPU Freq., CPU Cores, … 

Decoder의 소프트웨어 옵션

CRF 
Bitrate 

Buffer Size 

Presets 


Maximum Rate 

Refresh

13, 18, 24, 30 
1000, 2000, 2800, 5000 

6000, 8000, 20000 

ultrafast, veryfast, faster medium, 
slower 

600k, 1000k 

OFF, ON 



Misconfiguration

햓좶숗 켟혐픻 샻밫탗맿, 폋뼃ힻ 쾇찿 심 찿밫삠헼 몫픿 퍷밫
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최적 성능에 가까운 시스템 설정

설정값 범위 공간이 크고, 

설정 별 성능 측정 비용이 큼

• CUDA 소스 코드를 TX1에서 TX2로 이식할 때, 시스템이 이상하게 동작했다.

• 우리는 TX2 GPU가 TX1보다 두 배의 컴퓨팅 능력을 가지고 있다는 것을 알았
기 때문에, TX2가 적어도 TX1보다 30% - 40% 더 빠를 것이라고 생각했다


• 하지만, 코드 대부분이 TX1보다 두 배의 시간을 필요로 했다. 즉, TX2는 TX1
의 1/2 속도로 실행되었다. 우리는 TX2의 CUDA API가 많은 경우에 있어서 
TX1보다 훨씬 느리게 실행된다고 생각했다.


성능 디버깅이 필요

- 잘못된 설정값을 찾고 이를 바로 잡는 작업 


성능 디버깅은 시간이 많이 걸리고, 직관적으로 이해가 어려움

성능 문제 예. 

high latency, low throughput, high energy consumption. 



성능 문제 원인 분석 및 해결

켬삠 쌏쩿뱀 쨊 샘, 팿��� 홫혐 (ힻ삠, 햋쇔삏 쨤쪐?)

켟혐먍픷왗쭻� 켬삠픿 퐃�삏 젳탛엧샘 좣셳? 켬삠 폼 좣셳

밫몿킰 퐃� 줳혗핓 옃핿픷왗 쫯졯, 285먗핓 켟혐 쪻퀓왗 켬삠 먍픿 퐃�삏 좣셳픿 킰탗�삏 멾
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컴포넌트 

설정값 변수들 성능

성능영향모델

inferring the correlations between configuration 
options and performance objectives



성능 영향 모델

켬삠 폼 좣셳픻 탛욫밫 펯옟풳 퀓 햃핇

�탗 짳킟맻 �ힻ졯 �잧엄핯 쟉팿ힿ샟? 쭻혐 켟좀

캼뫻뫻몿삏 캼헼핷퀓 햃핇. 뭋앻쪻퀓 픻 뫰�퓋핳핓 폼 (Confounder)


켬삠 폼 좣셳픻 샟읳 탗킟�폋 핯헿숓밫 펯옟풻 (Not Transferable)

TX2폋켗 킰숗 좣셳픻 Xavier폋 캧풤숓밫 펯옟풻 (Xavier 셫핯�왗 햧킰)

56

캐시 미스가 늘리면  
처리량이 늘어난다?

캐시 정책에 대한 데이터를 분리해보면,  
각 그룹 내에서 캐시 미스의 증가가 처리량

감소로 이어짐을 알 수 있음

성능 영향 모델은 새로운 환경에서 크게 변화하여 정확도가 떨어짐



인과 성능 모델

핳뫷 믳얓폋 밫쨓 핳뫷 �왛픿 �, 켬삠폋 폼 훷삏 퓋핳픿 퍀삏 쨤쪐

핳뫷 믳얓 (Graphical Causal Model, GCM), 힄, 쪻퀓 맿 핳뫷 폼 뭧홫읷 쫰뭧뫛, 켬삠 폼픿 �혐

핳뫷 �컄픿 � Modeling, 켬삠 폼 쪻퀓 Identification, 뭋앻 쪻퀓 뫛옟 켬삠 핳뫷 뫷 Estimation


몸 쪻폋솿 핳뫷 뭧홫읷 햧캧풤 퀓 햃핇

쪻퀓 맿 핳뫷 뭧홫삏 �몇 쪻몸숓ힻ 퍅핇
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Modeling, Identification, Estimation

공통원인 변수

설정값 변수 성능
인과효과 추정

설정값 변수 간

인과 구조

인과 구조 탐색  변수 식별

TX2와 Xavier의 인과 구조는 거의 유사



Unicorn

Unicorn 솿뭧핓 핳뫷 켬삠 좣셳 뭧켬 샣몿

Performance Query) 켬삠 줳혗폋 샻 ퟃ줳폋켗 탗햌 - 70% 켬삠 먗켛핯 풏

Causal Performance Model) 셫핯�왗쭻� �혐 쪻퀓 맿 핳뫷 뫻몿읷 �� (FCI)

Iterative Sampling) 핳뫷믳얓왗쭻� 몫뫷 켬삠 쪻퀓폋 핯읯삏 몸왗폋 샻 믛 핳뫷 뫷 뭧 (ACE)

Update Causal Performance Model) �헼 켟혐먍픷왗 탟쫯뫛 몫뫷읷 샟탗 핳뫷 믳얓폋 쨓폼

Estimate Causal Queries) 켟혐먍픿 홫혐픿 썇핓 켬삠 먗켛 먍픿 �혐
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Stages
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변수간 독립성 테스트

제약조건 기반 인과구조 설정

v-Structure

정보이론 기반 인과 방향 설정 (Conditional Entropy)

Performance Query) 켬삠 줳혗폋 샻 ퟃ줳폋켗 탗햌

Causal Performance Model) 셫핯�왗쭻� �혐 쪻퀓 맿 핳뫷 뫻몿읷 �� (FCI)

H(X|Y)가 H(X)보다 작다면, Y가 X에 대한 정보를 제공하고 있다고 생각
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FPS로의 인과 경로에 대해, ACE 기준 Top K 경로

하나의 경로 상의 모든 변수 쌍에 대해서 ACE 계산

Bitrate 변화에 따른 BranchMisses의 변화량의 평균을 취함

ACE, Average Causal Effect PACE, Path ACE

경로를 구성하는 변수 쌍 ACE 평균

PACE 점수로 경로의 우선순위를 결정

Iterative Sampling) 핳뫷믳얓왗쭻� 몫뫷 켬삠 쪻퀓폋 핯읯삏 몸왗폋 샻 믛 핳뫷 뫷 뭧 (ACE)
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선택된 경로에 대해 What If 질문

현재 Bitrate가 6000이고 처리량 성능이 낮다. Bitrate를 10000으로 증가시키면 처리량 낮을 확률은?

Intervention

실험
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Update Causal Performance Model) �헼 켟혐먍픷왗 탟쫯뫛 몫뫷읷 샟탗 핳뫷 믳얓폋 쨓폼

Estimate Causal Queries) 켟혐먍픿 홫혐픿 썇핓 켬삠 먗켛 먍픿 �혐

Intervention 결과를 반영

인과그래프에 새로운 정보를 반영

Estimate the probability of satisfying QoS given BufferSize=20000 



비교 결과
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문제 원인 발견 정확도 성능 개선 정도 문제해결속도

CBI - Statistical debugging for real-world performance problems, 2014

DD - Iterative delta debugging, 2011

ENCORE - Encore: Exploiting system environment and correlation information for misconfiguration detection, 2014

BUGDOC - Bugdoc: A system for debugging computational pipelines, 2020



인과 추론 참고



인과 추론 기업

Causalens

밫폀풤 Causal AI 얦 먗쨗 (탗몿폯 AutoML + Causal Discovery 밫삠)

폼뭨 탛� (Innovate UK) 쌤 2020, �왗뺓19퐻 먔픻 퓿밫 쨗컘탗 밄쪻삏 쾇찿햧 (햠ힻ, 쟃킟� 심) 퀓
풏핓 핳뫷헼 풏핳픿 쪿뫛, 혐쭻 혐� 쪻몸뫷 먔픻 캼 쪻폋 샻 좣셳잼 햧뫛 뫻잧, 뮻 캼 쨤ힻ

65

• 햧 ML 밫퀛픻 뫷멫 켳몿폋 Overfit숗 혐헼 좣셳핯밫 썇줳폋, 쫰햜
 쇔헼 탗킟�폋 헼풤 탗 탟.


• 핳뫷 탗믳뼋픿 �ힻ뫛 뽳핯힃읷 혗멫삏 Causal AI 좣셳핯 풏

햋 잧퐟 �헼

• 햋캫뫻잧 �헼 쨊 켟좀 좣셳, 

• 줷읓 퐃� 쨊 쪻 샻핌, 

• 폋뼃ힻ 맻� �핳 쭿켘, 

• 킟�펯 햋 쨤줳 퐃� 쨊 �헼, 

• 쩀� 푳쭻 쪻 켟좀 좣셳, 

• 픛� 뫰밄쟘 핳뫷 좣셳 밫쨓 쪻퀓 퐃�, 

• 햋쫳탗햠 쪻 퓋핳 쭿켘 쨊 퐃� , 

• �옃� 핳앷 햋 몿 �헼, 

• 핳뫷 좣셳 밫쨓 혗홫 퐃ힻ 쫯퀓



Causaly

햋폫펯 �잧 밫쪐픿 � �킟 뺯 핳뫷 뫻몿읷 햋쇔 ��뫛 탗맼 (Causal Knowledge Graph)

쨤샻 핓컘좀뫷쭿퍷 줳픿 쭿켘폧 핳뫷 뫻몿 혐쫯  줳햠 �ힻ (뫷 줳, 믗혗 뫻옣 줳켗, 핿캼 탗 쨊 
캼풤 폫뭧 몫뫷 심)
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줳켗왗쭻� 뫻탧 뫻몿읷 ��뫛 킰탗�

�웇, 쭻햌풤, 쇔쨓ퟃ, 샻캼ퟃ쫌 심

A causes B

B, because of A

…

Causaly Knowledge Graph

쨏핯퐟졏쌏� 줳 혐쫯왗 쭻� Cause-
effect 뼟퓇� 뭧켬



Conclusion 

핳뫷�왛픻 Next AI핓 탧 밫퀛
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Judea Pearl, The seven tools of causal inference, with reflections on machine learning, February 2019 , Communications of the ACM

Bengio, From System 1 Deep Learning To System 2 Deep Learning, NeurIPS’2019

< J. Pearl’s Causal Hierarchy >

Association (Seeing, What is?)

• �숗 ힻ탘폋 밫쨓 퐃� 줳혗폋 샻 샰

• 핯헿 셫핯�폋 맻햠 맻뱇풯 몫뫷읷 잧�

• 졏좣잧 핯짳ힻ폋켗 쮃엄 �밫? (햧 AI)


Intervention (Doing, Intervening, What if?)

• 탟뫷 몫뫷 쭿켘픿 � 탟핓 핳뫷 뫷읷 퍇팿뺿

• 팿킟잫픿 젴삏샟졯 쉋�핯 폁펯ퟃ뱇?


Counterfactual (Imaging, Retrospection, Why?)

• 뫻�셫핯�왗쭻� 퓋핳뫷 핳뫷뫷읷 퍇팿뺿

• 쉋�픿 졃�몇  멾핯 팿킟잫핯폃뺓?

햧 AI삏 핳ힻ, ힻ맼폋 뫻 �킟�폋켗  
켬뫰 캧옻읷 쟇싟뫛 햃핇

탗맿픿 쉋뫛 뽷잧헼핳 샣픿 풏왗삏  
탗킟� 2 �킟�폋켗삏 팿ힼ 밫�헼핳 퀓훻

Causal AI 

Marketing, 혐�, 몸혗, …
핯짳ힻ 쭿읓, ퟃ핓핌샰, 쮃엄 �ힻ, … 



솿졏핳 쪿 핳뫷 뭧홫 먗쨗뫷 먐멯 핳뫷 �왛

AI맻 뫛햋 삏 줳혗핓 훷쪻 풏핳뫷 믳 핳뫷 뭧홫읷 쨓폼 AI 풏

푳쭻 쪻폋 먐멯뫛, 샟읳 뫰혐/햠찿왗 Transfer맻 맻삠퍷 
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쭿읓 쨊 퐃�

햠찿 뫛햠
햠찿 켷켗 

셫핯� 

(20 PB)

햠찿 켷켗

(퐣솿/킰솿/퍐옠) 햠찿 뫛햠

햠찿 픛ힻ쫯퀓

(쭻 뭋�, �쾇)

햠찿 풯폼 탗맿

졏좣잧 멻캧 몫뫷폏ힻ샃펯잼 뽳

뫰혐 Recipe
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• Judea Pearl, The Book of Why: The New Science of Cause and Effect, 2018

• Nick Huntington-Klein , The Effect: An Introduction to Research Design and Causality, 2022

• Florent Buisson, Behavioral Data Analysis with R and Python: Customer-Driven Data for Real Business Results, 2021

• Scott Cunningham, Causal Inference: The Mixtape, 2021

https://theeffectbook.net/ https://mixtape.scunning.com/

Causal Inference for The Brave and True

https://matheusfacure.github.io/python-causality-handbook/landing-page.html

인과추론의 데이터과학, https://www.youtube.com/@causaldatascience



먋캧샃샟



예측모델 XAI와 인과 추론



Prediction vs. Causation

Retention 퐃�

뫻� 맻삠 셫핯�왗 켗찿킟 뭧쇀 먬탛 퐃� 좣셳픿 킰

맻캼핓 Ground Truth 셫핯� 컘켬  XGBoost왗 킰


SHAP픿 � 쪻퀓 휌풏솿 핳

뭧쇀핳, 묌뫛ힻ�, 쩿믳 잧 퀓맻 휌풏
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https://towardsdatascience.com/be-careful-when-interpreting-predictive-models-in-search-of-causal-insights-e68626e664b6

✔

✔

✔

핳뫷뫻몿 Ground Truth

Sales calls, Interactions, 
Economy, Last upgrade, 

Discount, Monthly usage, Ad 
spend, Bugs Reported

Did renew

X Y∼
XGBoost

뭧쇀 먬탛 퐃� 좣셳

쪻퀓 휌풏솿

* 구독할인, 광고지출, 버그 리포트 수가 중요

뭧쇀 먬탛픿 삓잧밫 퓿켗 펯쎟 핓캧몫혐픿 뱇? 

퐃� 좣셳픻 솿풻핯 숛뱇? 핳? 묌뫛? 쩿믳???



Shap 쭿켘픿 � 핓캧몫혐?

핳픻 핇핓 캼뫻뫻몿. 핳픿 훿핯졯 뭧쇀 먬탛핯 삓펯뺗샟?


• 셫핯� 캼픷왗 핳픿 삓잧졯 뭧쇀 먬탛핯 삓펯뺓솿왘 컘켬

쩿믳 잧픿 삓잧졯 뭧쇀 먬탛핯 삓펯뺗샟? 쩿믳읷 삓잫샟?


• 셫핯� 캼픷왗 햋훷 쟉핯 캧풤삏 캧얇핯 쩿믳읷 셏 햓 쨗몧뫛, 믳얓켗 잧. 퓏 캧풤엄픿 �혗졯 홫멯쭻 쇀잸

묌뫛 ힻ�픿 삓잧졯 뭧쇀 먬탛핯 삓펯뺗샟?


• 셫핯� 캼픷왗  퓏 캧풤엄, 혗 폀믳옃핯싗읷 �혗졯 뭧쇀 먬탛뫷삏 홫멯쭻 쇀잸, Spurious Correlation
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XAI왗 핳뫷 뫻몿읷 �밫 펯옟풻

Scatter Plot픷왗 X 먍폋 쌫읳 SHAP 먍 탗



퐃� 좣셳핯 핳뫷뫻몿 퍀폋 솿풻핯 숓삏 몸풫

뭧쇀 먬탛폋 쇀잸헼픷왗 밫폧삏 쪻퀓 퍀

뫻�숗 � 쪻퀓 맿 캼뫻 뫻몿 퍀

휌쫰폧 뫷읷 짳�삏 몸풫읷 퍀 (헿폼폀픻 ힼ맿혌픷왗 밫폧)
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SHAP �엧킟�잼

* 경제지표는 다른 피처와 독립적으로 파악됨

쪻퀓 맿 캼뫻뫻몿

* 광고지출은 월 사용량과 최근 업그레이드 변수와 상관관계
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