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인과 구조 작동 방식이

인과 추론의 정확성에 미치는 효과*

박 주 화† 도 승 이

연세 학교 성균 학교

개인과 기업 그리고 국가 정책의 성공은 단과 측의 정확성에 달려있다고 해도 과언이 아니다. 하지만

사람들은 단과 측을 할 때 주어진 정보 외에 추가 인 정보를 탐색하지 않으며, 심지어 주어진 정보조

차 무시한다. 단과 측의 정확성을 향상시키기 해서는 이러한 정보 무시 경향성의 인지 과정에

한 이해가 필수 이다. 본 연구는 고등 인지 과정의 새로운 규범 모델로 떠오르고 있는 인과 베이즈 모

형(causal Bayes nets)의 틀에서 정보 무시 상의 인지 과정을 연구하 다. 실험 1에서는 인과 베이즈 모

형이 용되기 한 세 가지 경계 조건인 인과 구조와 라미터의 충분성 인과 구조 작동 방식의 명확

성을 만족시키는 상황을 구성한 후 인과 추론을 실시하 다. 선행 연구와는 다르게 실험 1에서는 정보 무

시 상이 찰되지 않았다. 실험 2는 인과 구조가 작동하는 방식을 변경하 다. 실험 2는 인과 구조가 자

발 으로 작동한 실험 1과는 달리 인과 구조가 실험 참여자의 개입에 의해서만 작동하 다. 실험 2에서는

정보 무시 상이 찰되었다. 이는 선행 연구에서 보고된 정보 무시 상이 인과 구조 는 련 변인들

이 작동하는 방식에 한 인출이 되지 않아서 발생했을 가능성을 시사한다. 본 연구는 한 인과 계 표

상에 한 인과 베이즈 모형의 가정이 실제 사람들의 표상과 다를 가능성이 있음을 시사한다. 본 연구는

인과 구조가 작동하는 방식에 한 인지 이해를 바탕으로 단과 측의 정확성을 향상시키는 후속 연

구가 필요함을 보여 주 다.

주제어 : 정보 무시 상, 인과 베이즈 모형, 인과 구조 작동 방식, 측 추론
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우리는 불확실한 미래의 일들에 해 다양

한 단과 측을 하며 살아간다. 이러한

단과 측은 개인 인 문제( : 몬차가 생강

차보다 감기 방에 효과 일까?)에서부터 사

회/국가 차원( : 하반기 경제 성장률은 상

승할 것인가?)까지 다양한 수 과 범 에서 우

리 생활 반에 걸쳐 향을 미치고 있다. 특

히 단과 측의 실패는 개인 수 이상의

경제 손실뿐만 아니라 인명 사고 등의 치명

인 결과로 이어질 수 있다. 를 들어 최근

개통한 7개 고속도로는 교통량 측의 실패로

재 5657억원의 자를 기록하고 있을 뿐만

아니라 업을 할수록 자가 늘어나고 있다

(경향신문, 2014). 한 2009년 이탈리아 국립

재난 원회는 형 지진을 측하는데 실패

해 309명이 생명을 잃었다. 재난 원회 소속

과학자들은 당시 소규모 진동이 있었음을 보

고받았지만 이를 무시하여 지진 경보를 발령

하지 않았다(한겨 신문, 2014). 개인과 기업

그리고 국가 정책의 성공은 단과 측의 정

확성에 달려있다고 해도 과언이 아니며 측

의 정확성을 향상시키기 한 다양한 연구들

이 진행되고 있다. 하지만 단과 측의 정

확성을 재고하는 규범 /기술 제안들의 효

과는 제한 이다.

단과 측의 부정확성은 정보의 부족보다

는 정보 활용에 있어 주의(attention)를 받지 못

하는 정보는 무시하는 근시안 (myopic) 인지

경향성에 의해 발생할 가능성이 높다(Fernbach,

Dalows, & Sloman, 2010, 2011a, 2011b). 사람들

은 주어진 정보 외에 추가 인 정보를 탐색하

려 하지 않는다(Fischhoff, Slovic, & Lichtenstein,

1977; Koriat, Lichtenstein, & Fischhoff, 1980;

Oskamp,1965; Shaklee & Fischhoff, 1982). 심지어

이탈리아 국립 재난 원회 소속 과학자들처

럼 주어진 정보조차 무시하는 경향성을 보인

다(Kanheman, Slovic, & Tversky, 1982; Hardman,

2009). 따라서 정확한 단과 측을 해서는

근시안 인지 경향성에 한 이해가 필수

이다.

주어진 정보조차 무시하는 근시안 인지

경향성(이하 정보 무시 상)에 한 선행 연

구는 정보 무시 상의 인지 과정 보다는

정보 무시 상의 견고성(robustness)에 을

맞추고 있다(Dawes, 1979; Gilovich & Griffin,

2002; Gigerenzer & Goldstein, 1996; Gigerenzer

& Gaissmaier, 2011; Hattori & Oaksford 2007;

Klayman & Ha, 1987; Kahneman, et al., 1982;

Skowrinski & Goldston 1989; Wason, 1960). 선

행 연구들은 사람들이 다양한 정보를 고려하

기 보다는 결과를 가장 잘 측해 수 있는

하나 는 두 개의 정보만을 이용하여 단과

측을 수행한다는 것을 다양한 과제상황에서

보여주고 있다.

정보 무시 상의 견고성에 한 표

설명은 정보 무시 상은 인지 과정의 오류로

인해 생기는 편향이라는 것이다(Baron, 2000;

Hastie & Dawes, 2010). 반면 Gigerenzer와 그의

동료들은 정보 무시 상이 인간의 인지

용량과 계산 능력을 고려하면 최선의 방책

이라고 제안하다. 즉 제한된 합리성(bounded

rationality) 에서는 응 , 더 나아가 규범

상으로 간주한다(Gigerengzer & Goldstein,

1996; Gigerenzer Hoffrage, & Kleinbolting, 1991).

정보 무시 상을 바라보는 은 다르지만

정보 무시 상이 자발 으로 극복될 수 없는
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상으로 본다는 에서 두 근은 공통 을

가지고 있다.

하지만 선행 연구에서 보고된 정보 무시

상의 견고성은 선행 연구가 의존하고 있는

규범 /기술 모형의 한계 때문에 발생했을

가능성이 있다. 일반 으로 규범 /기술 모

형은 사람들이 단과 측에 사용할 것으로

상되는 정보(input), 계산과정(computation),

그리고 상 결과(expected output)를 정의한

다(Anderson, 1990; Chater & Oaksford, 1999;

Krynski & Tenenbaum, 2007; 이하 경계 조건).

정보 무시 상에 한 연구는 정의된 정보,

계산과정이 단자가 실제 사용하고 있는 인

지 과정이라고 가정한다.

그러나 단과 측의 인지 과정에 한 규

범 /기술 모형의 가정과 인간의 실제 인지

과정 사이에 괴리가 있을 수 있다. 더 큰 문

제는 선행 연구들이 가정하는 경계 조건들을

경험 으로 검증하기 어렵다는 것이다. 를

들어 단과 측에 한 선형/통계 모형은

사람들은 측과 련된 모든 련 정보를 탐

색하며, 정보의 유용성을 다 회귀 방식으로

평가한 뒤, 선별된 정보를 선형 으로 조합하

여 최종 결론에 이른다고 제안한다. 이러한

가정이 충족될 수 없다는 것은 자명한 사실이

다. 따라서 인간의 실제 인지 과정에 기반을

둔 새로운 모형의 에서 단과 측에

한 연구가 필요하다.

본 연구는 이러한 필요성을 바탕으로 인간

인지 과정의 새로운 규범 /기술 모델1)로

1) 일반 으로 단과 의사 결정 분야에서 규범

모형과 기술 모형은 구분된다. 인과 베이

즈 모형은 규범 모형에서 출발하 지만 최

각 받고 있는 인과 베이즈 모형(causal Bayes

nets)의 틀에서 단과 측의 인지 과정을 연

구하고자 한다. 인과 베이즈 모형의 핵심

주장은 불확실성을 나타내는 확률 계는

선형성이 아닌 인과 구조와 인과 강도에 의해

표상되며, 인과 구조와 인과 강도의 제약을

바탕으로 한 베이즈 추론을 통해 단과 측

의 불확실성을 결정할 수 있다는 것이다.

본 연구의 가장 큰 목표는 사람들이 과연

주어진 정보 이외의 다른 정보를 사용하여

단과 측을 할 수 있는지 살펴보는 것이다.

이를 해 인과 추론에 한 규범 /기술

모형인 인과 베이즈 모형의 경계 조건을 살펴

보고, 경계 조건들이 만족되는 상황에서도 정

보 무시 상이 찰되는지 검증하는 것이다.

구체 으로 인과 구조의 충분성(sufficiency), 인

과 구조가 작동하는 방식(functional form)의 명

확성, 그리고 인과 강도(causal strength)를 포

함한 라미터(parameter)의 충분성이 만족되

는 상황을 구성하여 인과 추론을 살펴보았다

(실험 1). 한 본 연구는 왜 주어진 정보 이

외의 정보를 사용하지 못하는지에 한 실마

리를 탐색하 다. 특히 인과 구조가 작동하는

방식이 인과 추론에서 찰되었던 정보 무시

상에 미치는 향을 살펴보았다(실험 2). 본

연구를 통해 밝 진 단과 측의 인지

과정을 바탕으로 단과 측의 정확성을 향

상시키기 한 책략들이 제안될 수 있을 것

이다.

근 기술 모형으로서도 타당함을 주장하는

연구들이 발표되고 있다(자세한 논의는 Krynski

& Tenenbaum(2007) 그리고 Sloman & Lagnado

(2015)를 참고).
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인과 베이즈 모형과 측/진단 추론

인과 계로 인간의 인지 과정을 설명하

는 인과 베이즈 모형은 최근 인간의 학습

(learning), 추론(reasoning), 지각(perception), 언

어 이해(language comprehension) 등 고등 인지

과정의 새로운 패러다임으로 부상하고 있

다(Sloman & Lagnado, 2015). 특히 정보 무시

상과 련이 있는 기 율 무시(base rate

neglect) 상과 차단 법칙(screening-off rule)

반 상을 포함한 단과 측에서 보이는 다

양한 인지 편향을 성공 으로 설명하고 있

다(Krynski & Tenenbaum, 2007; Park & Sloman,

2013, 2014).

인과 베이즈 모형은 모든 사건들의 의존

계(dependency 는 correlation)는 사건들의

인과 계에 의해 발생한다는 직 에 기반하

여, 사건들 사이의 확률/의존 계를 인과

구조 그래 로 표상하는 근이다(Pearl, 2000;

Spirtes, Glymour, & Scheines, 2000; Sloman &

Lagnado, 2015). 를 들어 흡연과 폐암은 정

상 계가 있다. 이러한 의존 계는 흡연이

폐암을 일으키기 때문에 발생하는 것이지 폐

암이 흡연의 원인이기 떄문에 발생하는 것은

아니라는 것이다. 인과 구조 그래 는 방향

비순환 그래 (directed acyclic graph)로, 사건들

과 인과 계를 각각 마디와 두 마디들간의

직 인과 계를 표 하는 방향 화살표

로 구성된다. 각 화살표는 인과 강도(Cheng,

1997)에 해당하는 라미터를 가진다.

인과 베이즈 모형의 틀에서 모든 측은

두 종류의 추론, (1) 원인이 존재할 때 결

과가 발생할 가능성에 한 추론(predictive

inference, 이하, 측 추론)과 (2) 결과가 존

재할 때 원인이 발생했을 가능성에 한 추

론(diagnostic inference, 이하, 진단 추론)으로 수

렴된다(Holyoak & Cheng, 2011). 서론에서 언

한 교통량 측, 지진 측은 측 추론, 증상

을 통해 질병의 원인을 추론하는 의료 단은

진단 추론으로 분류할 수 있다.

인과 베이즈 모형은 사람들이 인과 추론을

할 때 (1) 련 사건들을 탐색하고, (2) 탐색된

사건들의 인과 구조, 작동 방식(functional form)

그리고 인과 강도(causal strength)를 결정하며

(3) 마지막으로 구조 제약 인과 강도에

따라 최종 결론을 내린다고 가정한다(이하 인

그림 1. 흡연과 폐암에 한 인과 추론에 사용될 수 있는 두 인과 모형
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과 추론의 3단계). 그림 1은 흡연과 폐암에

한 측 추론과 진단 추론에 사용될 수 있는

두 종류의 인과 구조를 제시하 다.

그림 1A는 주어진 정보, 즉 흡연과 폐암만

으로 이루어진 단일 인과 구조이다. 흡연은 bc

의 기 율(흡연이 발생할 가능성), 그리고 Wc

의 인과 강도(흡연이 폐암을 일으킬 가능성)를

가진다. 반면 그림 1B는 스트 스와 같이 흡

연 이외에 폐암을 일으킬 수 있는 안 /추

가 정보를 탐색한 후 이를 인과 구조에 반

한 완 인과 구조이다. 인과 베이즈 모

형은 사람들이 흡연과 폐암에 한 추론을

할 때 흡연과 폐암 외에 추가 정보가 반

된 완 모형으로 측을 한다고 가정한

다(Griffiths & Tenenbaum, 2005; 2009; Sloman,

2009).

일반 으로 인과 베이즈 모형에서 안 원

인은 흡연 외에 폐암을 일으키는 사건들의 집

합을 의미하며 흡연과 독립 으로 발생한다

(Cheng, 1997). 안 원인 역시 ba의 기 율(

안 원인이 발생할 가능성) 그리고 Wa의 인과

강도( 안 원인이 폐암을 일으킬 가능성)를 가

진다. 인과 구조가 작동하는 방식은 흡연과

안 원인은 단독으로 폐암을 유발할 수 있

다는 Noisy-Or(Cheng, 1997; Pearl, 2000) 함수

를 따른다. 인과 베이즈 모형은 이러한 가

정을 바탕으로 측 추론(P(E|C))과 진단 추

론(P(C|E))에 해 아래 수식을 통해 규범 인

측을 생성한다(Cheng, 1997; Pearl, 2000, 자세

한 수식의 유도는 Fernbach, et al.(2010)을 참고

하면 된다).

수식에서 알 수 있듯이 측 추론 진단

추론은 안 원인의 기 율과 인과 강도에

향을 받는다. 안 원인에 의해 결과가 발생

할 가능성이 증가하면 측 추론치(P(E|C))는

증가하지만 진단 추론치(P(C|E))는 감소한다.

반면 안 원인에 의해 결과가 발생할 가능성

이 감소하면 측 추론치는 감소하지만 진단

추론치은 증가한다. 를 들어 철수가 흡연을

할 때 철수가 폐암에 걸릴 가능성은 철수가

흡연 외에 폐암을 일으키는 행 ( : 석면 공

장 근무)를 더 많이 할수록 증가한다. 하지만

철수가 폐암에 걸렸을 때 철수가 흡연을 할

가능성은 철수가 흡연 외에 폐암을 일으키는

행 를 더 많이 할수록 감소한다.

측 추론과 진단 추론의 비 칭성

Fernbach와 그의 동료들(2010, 2011a)은

련 정보를 탐색하지 않는 정보 무시 상이

인과 계를 기반으로 한 측에서도 찰

된다고 보고하 다. Fernbach와 그의 동료들

(2010, 2011a)에 따르면, 사람들은 측 추론을

할 때 안 원인을 고려하지 않았다. 구체

으로 실험 참여자들은 철수가 흡연을 했을

때 철수가 폐암일 가능성(이하 기본 측 추

론, P(E|C))과, 철수가 흡연을 하지만 폐암을

일으킬 다른 이유를 가지고 있지 않을 때

   ∙∙∙

   ∙∙∙∙∙∙

∙
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철수가 폐암일 가능성(이하 단독 측 추론,

P(E|C,-A))을 추정하 다. 만일 사람들이 안

원인(그림 1B에서 A)을 고려한다면, 기본

측 추론(P(E|C))은 단독 측 추론(P(E|C,

-A))보다 높아야 한다. 하지만 실험 결과 기본

측 추론(P(E|C))과 단독 측 추론(P(E|C,

-A))은 다르지 않았다.

반면 실험 참여자들이 진단 추론을 할 때는

안 정보를 고려하 다. 실험 참여자들은

철수가 폐암일 때 철수가 흡연할 가능성(이하

기본 진단 추론, P(C|E))과, 철수가 폐암이지만

폐암을 일으킬 다른 이유를 가지고 있지 않을

때 철수가 흡연을 할 가능성(이하 단독 진단

추론, P(C|E, -A))을 추정하 다. 만일 사람들

이 안 정보를 고려한다면 기본 진단 추론

(P(C|E))이 단독 진단 추론((P(C|E, -A))보다 낮

아야 하며, 실험 결과는 이러한 측과 일치

하 다. 요약하면 사람들이 측 추론을 할

때는 련 정보를 무시하지만, 진단 추론을

할 때는 련 정보를 고려한다.

측 추론에서는 안 정보, 특히 안

원인을 고려하지 않지만 진단 추론에서는

안 원인을 고려하는 비 칭성은 의사와 같

은 문가들에도 찰되었으며(Fernbach et al.,

2010), 속성 추론(property induction)에서도 찰

되었다(Fernbach et al., 2010). 한 인과 계에

한 표 을 확률이 아닌 빈도로 표 하여 정

보의 모호함을 을 때(Hertwig & Gigerenzer,

1999), 제 3자 , 특히 사의 에서

단을 유도하여 련 정보의 탐색을 증가시

켰을 때(Bonini, Tentori, & Osherson, 2004)에도

두 추론의 비 칭성은 찰되었다.

안 무시 상이 왜 일어나는지에 해서

는 세 가지 가설이 제안되었다. 첫 번째 가

능성은 처리 용이성 가설이다. 측 추론의

처리 용이성 친숙성이 안 무시 상의

원인이라는 것이다(Fernbach et al., 2011a;

Fernbach & Rehder, 2013). 측 추론은 원인에

서 결과 방향으로 이루어지는 추론이다. 사람

들은 일반 으로 인과 계를 원인에서 결과

의 방향으로 생각하기 때문에 측 추론을 자

연스럽게 그리고 쉽게 처리할 수 있는 인지

과제로 만든다(Tversky & Kahneman, 1980). 이

러한 처리의 용이성 친숙성은 련 정보를

탐색하는 등의 인지 노력을 최소화시키며

다양한 편향을 일으킨다는 것이다( : Alter,

Oppenheimer, Epley, & Eyre, 2007). 반면 결과에

서 원인을 단하는 진단 추론의 경우 인과

모형 학습이 반드시 필요하다(Meder, Mayrhofer,

& Waldmann, 2014). 결과 으로 진단 추론

은 다양한 정보를 고려할 수 밖에 없다는

것이다.

다양한 선행 연구들이 처리 용이성 가설과

일 된 결과를 보고하고 있다. 선행 연구에

따르면 사람들은 주어진 정보에만 을 두

고, 자신의 생각이 틀렸을 가능성보다는 참일

가능성만 고려한다(Doherty, Chadwick, Garavan,

Barr, & Mynatt, 1996; Doherty, Mynatt, Tweeney,

& Schiavo, 1979; Hadjichristidis, Sloman, & Over

2009; Klayman & Ha, 1987; Lord, Ross, &

Lepper, 1979; Ross & Murphy, 1996). 가용성

표성 휴리스틱으로 표되는 휴리스틱 처리

는 다양한 안들을 고려하기 보다는 처리의

용의성에 의존한다는 면에서 처리 용이성 가

설과 일 된다.

Fernbach와 Rehder(2013)는 안 원인의 존재
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를 명시 으로 언 한 인과 구조를 제시하거

나( : 흡연은 폐암을 유발한다. 스트 스는

폐암을 유발한다), 측 추론 질문에서 안

원인의 존재를 언 하 다( , 철수는 흡연을

한다. 철수의 스트 스 수 은 알 수 없다).

하지만 정보 무시 상은 사라지지 않았다.

Fernbach와 Rehder는 이러한 결과를 바탕으로

정보 무시 상이 정보 인출의 문제라기보다

는 정보를 편향 으로 사용하기 때문에 발생

한다고 주장하 다. 하지만 Fernbach와 Rehder

는 친숙한 사건( : 흡연, 폐암)이 아닌 비친숙

한 사건( : 빅토리아 새우의 수면 주기, 호르

몬 수 )을 사용하 기 때문에 일반화 가능성

에는 제약이 있다.

안 원인 무시 상에 한 두 번째 가설

은 화용론 설명이다. 안 무시 상은 사

람들이 측 추론 질문을 인과 강도 질문으로

해석하기 때문이라는 설명이다. 를 들면 ‘철

수가 흡연을 할 때 폐암에 걸릴 가능성’을 묻

는 질문을 ‘홉연이 폐암을 일으키는 강도’에

한 질문으로 이해한다는 것이다. Cummins

(2014)는 사람들이 Fernbach 등이 사용한 측

추론 질문을 인과 강도 질문으로 해석한다는

결과를 보고 하 다(화용론 설명에 한 반

론은 Fernbach 등(2011b)를 보면 된다).

세 번째 가설은 인과 베이즈 모형의 결함에

한 것이다. Cummins(2014)는 사람들이 측

추론을 할 때 주어진 원인 외에 안 원인

을 고려해야한다는 규범 모형의 가정이 틀

렸다고 주장하 다. 즉 규범 모형으로 사용

된 인과 베이즈 모형의 표상(그림 1A)이 사람

들이 실제로 사용하는 인과 표상과 다르다는

것이다. Cummins(2014)는 사람들이 측 추론

시 안 원인을 고려하기 보다는 결과 발생

을 방해하는 사건들을 떠올린다고 주장하 다.

이를 바탕으로 Cummins(2014)는 그림 1A에서

안 원인 마디는 억제 변인(preventive 는

disabling variable)으로 수정되어야 한다고 제안

하 다. Mayrhofer와 Waldmann(2014)은 통

인과 베이즈 모형에 비해 억제 변인을 포함한

수정된 인과 베이즈 모형이 사람들의 실제 인

과 단과 부합함을 보 다.

인과 베이즈 모형의 경계 조건과

안 원인 무시 상

인과 베이즈 모형의 규범 측과 실제

단의 불일치는 인과 베이즈 모형(causal Bayes

nets)의 심리 타당성(psychological validity)의

문제일 수도 있다. 실제 단치와 규범

측치의 괴리는 인과 베이즈 모형이 가정하는

경계 조건과 실제 인지 과정의 차이로 볼 수

있다는 것이다. 다시 말해서 인과 베이즈 모

형이 사람들이 단과 측을 할 때 사용할

것이라고 가정하는 인지 과정과 사람들이 실

제로 사용하는 인지 과정이 다를 수 있다는

것이다. 따라서 사람들이 단과 측을 할

때 련정보를 고려할 능력이 있는지를 인과

베이즈 모형의 틀에서 검증하기 해서는 인

과 베이즈 모형이 가정하고 있는 경계 조건의

만족 여부를 확인하는 것부터 시작해야 한다.

단과 측에 해 인과 베이즈 모형을

용하기 해서는 먼 인과 으로 충분한 인

과 구조(causally sufficient structure)가 정의되어

야 한다. 인과 으로 충분한 구조란 주어진

자료(data)를 설명할 수 있는 인과 구조는 하나
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이어야 한다는 것이다. 이는 인과 베이즈 모

형에 기본 가정인 인과 충분성 가정에 기

한 것이다(Pearl, 2000). 한 모든 라미터들

이 정확하게 인과 모델에 용되어 free 라

미터가 없어야 한다. 마지막으로 인과 구조가

작동하는 방식이 명확해야 한다((Pearl, 2000;

Krynski & Tenenbaum, 2007; Park & Sloman,

2013).

안 원인 무시 상이 보고된 연구들은 이

러한 경계 조건을 만족시키지 못하고 있다.

먼 안 원인 무시 상 연구에 사용된 시

나리오들은 인과 으로 충분하지 않다. 다시

말해 시나리오가 함의하는 인과구조는 공통

결과 구조 외에는 없어야 한다는 인과 충분성

가정을 반한 것이다. 안 원인 무시 상

을 보고한 선행 연구들은 공통 결과 인과

구조를 언어 으로 제시하 다(윤민지, 2014;

Fernbach et al., 2010, 2011a, 2011b; Fernbach &

Rehder, 2013). 흡연과 폐암에 한 인과 구조

는 무엇인가? 인과 베이즈 모형은 그림 1B의

모형을 사용할 것이라고 가정하지만, 실제 사

람들은 그림 1A의 인과 구조를 사용했을 가능

성이 있다. 이러한 인과 구조의 불충분성은

인과 베이즈 모형에 한 철학 논쟁의 핵심

이며(Cartwright, 2004; Hausman & Woodward,

1999), 경험 연구로 확장되고 있다. 인과 추

론에서 정보사용의 편향을 보여주는 기 율

무시 상(Krynski & Tenenbaum, 2007; Barbey

& Sloman, 2007)과 차단 규칙 반 상(Park &

Sloman, 2013, 2014)은 인과 으로 충분한 인과

구조를 제시하면 사라진다.

한 선행 연구들은 하나의 원인과 하나의

결과에 한 단일 인과 계(elementary causal

relation)를 사용하는 경우가 많았다(Cummins,

2014; Fernbach et al., 2010, 2011a). 단일 인과

계가 확률 으로 작동하게 되면 공통 결과

구조를 내포한다. 하지만 사람들은 모순 인

상황을 만나지 않는 이상 확률 단일 인과

구조를 인과 베이즈 모형이 가정하는 공통

결과 구조로 확장하지 않는다(Kushnir, Gopnik,

Lucas, & Schulz, 2010; Luhmann & Ahn, 2007;

Park & Sloman, 2014; Walsh & Sloman, 2004,

2008). 따라서 공통 결과 인과 구조를 내포하

는 단일 인과 계가 아닌 공통 결과 인과

구조가 명백하게 제시한 상황에서 안 원인

무시 상이 발생하는지 검증하는 것이 필요

하다.

정보 무시 상을 보고한 Fernbach와 그의

동료들은 안 원인의 기 율과 안 원인의

인과 강도를 분리하지 않았다. Fernbach와 그

의 동료들은 안 원인이 결과를 일으키는

향력을 심이 되는 원인이 없을 때 결과가

발생하는 확률(P(E| -C))로 보았다. 인과 베이

즈 모형에 따르면 P(E| -C)는 안 원인의 기

율(ba)과 안 원인의 인과 강도(Wa)의 함수

이지만 Fernbach와 그의 동료들은 두 라미터

를 구분하지 않고 P(E| -C)를 조작하 다. 결

과 으로 안 원인 무시 상에 향을 주는

변인이 기 율인지, 안 원인의 인과 강도인

지, 두 변인의 상호작용인지 알 수 없다.

마지막으로 인과 구조를 언어 으로 제시하

는 경우, 인과 구조가 작동하는 방식을 확인

할 수 없다. 다양한 원인이 어떻게 결합하여

결과를 생성하는지(Waldman, 2007), 각 변인이

어떤 방식으로 활성화 되는지(Sloman, 2009)에

한 경계 조건이 만족되지 않은 것이다. 이
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러한 분석을 바탕으로, 본 연구는 측과

단에 한 인과 베이즈 모형의 경계 조건인

인과 구조 라미터의 충분성을 확보한 상

태에서 안 원인 무시 상이 발생하는지 살

펴보았다.

실험 1

실험 1에서 실험 참여자는 인과 베이즈 모

형의 경계 조건이 만족되는 상황에서 세 슬라

이더로 구성된 공통 결과 구조를 학습한 후

측 추론과 진단 추론을 실시하 다. 먼

인과 구조와 라미터의 충분성을 확보하기

해 사용한 방법은 50회의 찰로 이루어진

trial-by-trial 학습이다. 공통 결과 구조를 학습

하기 한 50회의 시행은 부록 1에 제시하

다. 50회 시행은 원인 슬라이더의 기 율이

0.5, 원인 슬라이더가 활성화되었을 때 결과

슬라이더가 활성화될 확률은 0.8, 원인 슬라이

더가 활성화되지 않았지만 결과 슬라이더가

활성화화 될 확률은 0.2인 확률 공통 결과

구조에서 생성되었다. 50회의 시행은 인과

으로 충분한 시행이다. 다시 말해 50회의 시

행을 바탕으로 유도할 수 있는 인과 모형은

공통 결과 구조 외에는 없다(Scheines, Spirtes,

Glymour, & Meek, 1994; Fernbach & Sloman,

2009). 한 50회의 trial-by-trial 학습을 통해

인과 강도, 기 율 등 라미터에 한 정보

를 충분히 획득할 수 있다(Lagnado & Sloman,

2004).

인과 구조가 작동하는 방식은 Noisy-Or

(Cheng, 1997; Pearl, 2000) 함수를 따른다. 인과

구조가 작동되는 방식을 명확하게 하기 해

실험 1은 세 슬라이드는 인과 계와 부합하

는 시간 정보를 함께 제시하 다. 시간

정보는 인과 계를 암시하는 가장 강력한 요

소 하나이다: 결과는 원인보다 먼 발생

할 수 없다(Sloman & Lagnado, 2015). 를 들

어 A가 B와 C의 공통 결과라고 가정한다면,

참여자는 B가 활성화된 후 A가 활성화되는

장면, C가 활성화된 후 A가 활성화되는 장면,

B와 C가 동시에 활성화된 후 A가 활성화되는

장면을 통해 공통 결과 구조를 학습하게 된다.

학습 단계 이후 참여자들은 자신이 생각한

인과 구조를 보고하 으며 측 추론과 진단

추론으로 이루어진 인과 추론 과제를 실시하

다. 실험 참여자들이 측 추론에서 안

원인(그림 1B에서 A)을 무시한다면 기본 측

추론(P(E|C))과 단독 측 추론(P(E|C, -A))은

다르지 않아야 한다. 하지만 실험 참여자들이

안 원인을 고려하여 측 추론을 한다면 기

본 측 추론(P(E|C))이 단독 측 추론(P(E|C,

-A))보다 높아야 한다. 그러나 실험 참여자들

이 진단 추론에서 안 원인을 무시한다면 기

본 진단 추론(P(C|E))과 단독 진단 추론(P(C|E,

-A))이 같아야 한다. 하지만 실험 참여자들이

안 원인을 고려하여 진단 추론을 한다면 기

본 진단 추론(P(C|E))과 단독 진단 추론(P(C|E,

-A))보다 낮아야 한다.

방 법

실험 참여자 36명의 라운 학교 학부생들

이 참여하 다. 실험은 PC가 설치된 부스에서

진행되었으며, 실험 참여자들은 실험 참여

수를 받았다.
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실험 설계 인과 구조(3: 공통 원인 vs. 인과

연쇄 vs. 공통 결과)와 과제(인과 구조 보고 vs.

인과 추론)는 피험자내 변인, 과제 순서(선 인

과 추론 vs. 후 인과 추론)는 피험자간 변인인

혼합 설계를 사용하 다. 공통 원인 구조와

인과 연쇄 구조는 안 원인 무시 상과

련이 없기 때문에 결과 분석에서 제외하 다.

인과 구조 학습을 마치고 실험 참여자의 반

은 인과 구조를 보고한 후 인과 추론 과제를

시행하 다. 나머지 반은 인과 추론 과제를

시행한 후 인과 구조를 보고하 다.

재료 차 실험이 시작되면 실험 참여자

는 모니터를 통해 슬라이더를 이용한 실험 형

식, 비순환 그래 (acyclic graph), 확률 인과

계(probabilistic causal relation)에 한 설명을

받았다. 한 참여자들에게 세 슬라이더(그림

2)의 활성화 상태를 50회 동안 찰한 후 세

슬라이더간 인과 계를 악하는 것이 실험

의 목 이라고 설명하 다. 그림 2A는 활성화

세 슬라이더의 상태를 나타낸다. 3개의 회

색 슬라이더가 삼각형 모양으로 화면에 제시

되었다. 참여자는 그림 2A 하단에 있는 ‘TEST’

버튼을 러 세 슬라이더의 상태를 확인할 수

있다. 세 슬라이더의 활성화 상태는 동시에

나타나는 것이 아니라 인과 계에 따라 시간

순서 로 제시되었다. 를 들어 슬라이더

A가 슬라이더 B와 슬라이더 C의 공통 결과라

고 가정해 보자. 그림 2는 실험 참여자가 모

든 슬라이더가 활성화되는 상황을 시간 순

서에 따라 제시하 다. 참여자가 화면 하단에

TEST 버튼을 르면(그림 2A), TEST 버튼은

사라지며 슬라이더 B와 슬라이더 C가 동시에

활성화 되고(그림 2B), 1 후 슬라이더 A가

활성화된다(그림 2C). 이후 활성화된 슬라이더

는 모두 비활성화되고 TEST 버튼은 다시 나

타난다. 참여자는 연습 시행에서 실험 방법

이해 정도를 확인한 후, 학습 시행을 실시하

다.

50회의 학습이 끝난 후 참여자는 소책자를

이용해 인과 구조 보고 과제를 실시하 다.

첫 페이지에 방향 비순환 그래 와 숨겨진

변인에 한 개념 설명을 제시하 다. 추가

으로 Glymour(1998)의 를 통해 숨겨진 변

인과 방향 비순환 그래 의 를 제공하

다. 지시문을 읽은 후 실험 참여자는 다음 페

그림 2. 인과 학습 과제에서 참여자들이 찰하는 화면의
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이지에 본인이 생각할 때 가장 그럴듯한 인과

구조를 직 그래 로 나타내었다. 실험 참여

자가 그린 그래 에 해서 피드백은 제공되

지 않았다.

인과 추론 과제는 각 슬라이더의 상태를 다

른 두 슬라이더들의 상태를 바탕으로 추론하

는 24개의 조건 확률 문제들로 구성되었다. 24

개의 인과 추론 문제는 슬라이더들의 상태를

보여주면서 언어 으로 질문하 다. 슬라이더

A가 슬라이더 B와 슬라이더 C의 공통 결과일

때 실험 참여자에게 주어진 단독 측, 기본

측, 단독 진단, 기본 진단 추론 질문은 다음

과 같다.

단독 측 질문

슬라이더 B는 활성화 되었지만 슬라이더 C

는 활성화되지 않았다.

슬라이더 A가 활성화되었을 가능성은 얼마

인가?

기본 측 질문

슬라이더 B는 활성화 되었지만 슬라이더 C

의 상태는 알 수 없다.

슬라이더 A가 활성화되었을 가능성은 얼마

인가?

단독 진단 질문

슬라이더 A는 활성화 되었지만 슬라이더 B

는 활성화되지 않았다.

슬라이더 C가 활성화되었을 가능성은 얼마

인가?

기본 진단 질문

슬라이더 A는 활성화 되었지만 슬라이더 B

의 상태는 알 수 없다.

슬라이더 C가 활성화되었을 가능성은 얼마

인가?

그림 3은 단독 측 추론을 할 때 실험 참

그림 3. 측 질문의
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여자에게 주어지는 화면이다.

24개 질문 안 무시 상과 련된 여

섯 개의 측 추론 질문과 여섯 개의 진단 추

론 질문에 한 추정치를 분석에 사용하 다.

두 과제들을 모두 마친 실험 참여자는 다음

인과 구조 학습 단계로 진행하 다. 인과 구

조의 제시 순서와 공간 배치는 역균형화

(counterbalancing) 하 다. 인과 측 질문들은

무선 으로 제시되었다.

결 과

구조 그리기 과제 36명 26명이 정확히 공

통 결과 구조를 그렸다. 주어진 슬라이더 외

의 다른 변인을 포함하여 인과 계를 그린

피험자는 없었다. Fisher exact 검증 결과 선 인

과 추론 조건(18명 12명)과 후 인과 추론 조

건(18명 14명)간 유의미한 차이는 없었다, p

= .457. Binomial test 결과 정확하게 구조를 그

린 실험 참여자의 비율이 부정확한 구조를 그

린 참여자의 비율보다 유의미하게 높았다(우

연수 = 0.5), Z = 2.5, p = .05.

인과 추론 공통 결과 구조를 정확히 찾은 26

명의 인과 추론 결과에서 안 무시 상이

찰되는지 펴보았다. 인과 추론 결과의 표기

는 E가 C1과 C2의 공통 결과인 인과 구조를

바탕으로 이루어졌다.

측 추론. 24개의 인과 추론 측 추

론과 련이 있는 질문은 8개이다. 그 여

섯 개 질문이 안 원인 무시 상과 련이

있다. C1이 단독으로 활성화되었을 때 E가 활

성화되었을 확률에 한 질문(P(E|C1, -C2))과

C2가 단독으로 활성화되었을 때 E가 활성화되

었을 확률에 한 질문(P(E|C2, -C1))은 질 으

로 동일한 질문이다. 따라서 두 질문의 확률

추정치에 한 평균을 내었으며, P(E | C, -A)

로 표기하 다. 마찬가지로 P(E|C1)과 P(E|C2)

역시 질 으로 동일한 질문이기 때문에 평균

을 내었으며 P(E|C)로 표시하 다. 마지막으로

P(E|C1, C2)는 표기의 일 성을 해 P(E|C,

A)로 표시하 다.

과제 수행 순서(2: 선 인과 추론 vs. 후 인과

추론)는 피험자간 변인, 확률 추정치(3: P(E|

C, -A) vs. P(E|C) vs. P(E|C, A))는 피험자내

변인으로 하는 혼합 변량 분석을 실시하 다.

분석 결과 참여자들은 안 무시 원인 상과

는 다르게 안 원인의 상태를 고려하여 측

추론을 하는 것으로 밝 졌다. 확률 추정치의

주효과는 유의하 다, F(2, 48) = 28.62, MSE

= 76.67, p < .001, partial η2 = .544. 과제

순서 상호 작용은 유의하지 않았다, Fs <

1. 주효과 분석 결과(그림 4) 기본 측 추론

(P(E|C))(평균: 82.69 / 표 오차: 2.82)이 단독

측 추론(P(E|C, -A))((평균: 75.00 / 표 오차:

3.82)보다 유의미하게 높았다, t(25) = 3.9, SE

= 1.98, p < .001. 이는 인과 베이즈 모형의

규범 측과 일치하며 실험 참여자들이

측 추론을 할 때 안 원인을 고려하 다는

것을 시사한다.

P(E|C, A)(평균: 93.46 / 표 오차: 1.43)는

P(E|C, -A)보다 유의하게 높았고, t(25) = 5.9,

SE = 3.12, p < .001, P(E|C)보다 유의하게

높았다, t(25) = 5.8, SE = 1.86, p < .001. 이

결과 역시 베이즈 모형의 측과 일치한다.
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다음으로 각 측 단에 해 규범 측

치를 계산하고(부록 1), 이를 실제 단치와

비교하 다. P(E|C, -A)의 규범 측치는 80

으로 실제 단치와 다르지 않았다, t(25) =

1.30, n.s.. 다른 두 측 단치도 같은 패턴이

찰되었다. P(E|C)의 규범 측치는 87.5,

P(E|C, A)의 규범 측치는 95 으며, 실험

참여자의 실제 단치와 다르지 않았다, 각각

t(25) = 1.70, n.s., t(25) = 1.07, n.s..

진단 추론. 24개의 인과 추론 진단 추

론과 련이 있는 질문은 16개이다. 그

여섯 개 질문이 안 원인 무시 상과 련

이 있다. 이 6개의 질문은 질 으로 동일한

2개의 세트로 구분할 수 있다, P(C1|E,-C2),

P(C1|E), P(C1|E, C2) vs. P(C2|E,-C1), P(C2|E),

P(C2|E, C1). 측 추론과 같이 질 으로 동일

한 질문에 한 참여자의 추정치를 평균하

으며, 각각 P(C|E,-A), P(C|E), P(C|E, A)로 표

기하 다.

과제 수행 순서(2: 선 인과 추론 vs. 후 인

과 추론)는 피험자간 변인으로 확률 추정치

(3: P(C|E, -A), P(C|E), P(C|E, A))는 피험자내

변인으로 하는 혼합 변량 분석을 실시하 다.

그 결과 실험 참여자들은 안 원인을 고려

하여 진단 추론을 하는 것으로 드러났다. 확

률 추정치의 주효과는 유의하 지만, F(2, 48)

= 10.36, MSE = 195.34, p < .001, partial η2 =

.301. 과제 순서 상호 작용은 유의하지 않

았다, Fs < 1. 주효과 분석 결과(그림 5), 단독

진단 추론(P(C|E, -A))(평균: 80.19 / 표 오차:

4.05)은 기본 진단 추론(P(C|E))((평균: 67.30 /

표 오차: 3.18)보다 유의하게 높았다, t(25) =

3.4, SE = 3.74, p < .001. 실험 참여자는 진단

추론시 안 원인을 고려한 것이다.

P(C|E, A)(평균: 63.26 / 표 오차: 3.52)보다

유의하게 높았다, t(25) = 3.8, SE = 1.86, p <

.001. P(C|E)와 P(C|E, A)는 유의한 차이가 없

었다, t(25) = 1.4, SE = 3.04, n.s..

각 진단 단에 해 규범 측치를 계산

하고(부록 1) 이를 실제 단치와 비교하 다.

P(C|E, -A)의 규범 측치는 80으로 실제

단치와 다르지 않았다, t(25) < 1. 한 P(C|E)

의 규범 측치는 63이었으며 실험 참여자

그림 4. 실험 1에서 측 추론 단치의 평균과 표 오차
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의 실제 단치와 다르지 않았다, t(25) =

1.35, n.s.. 하지만 P(E|C,A)의 규범 측치는

54 지만 실제 단치는 이보다 유의하게 높

았다, t(25) = 2.63, p < .05.

논 의

실험 1의 가장 큰 목표는 인과 구조와 라

미터의 충분성, 그리고 인과 구조가 작동하는

방식의 명확성이 확보된 상태에서 안 원인

무시 상이 찰되는지 살펴보는 것이다. 이

를 해 실험 1에서는 인과 으로 충분한 자

료를 찰한 후, 어떤 인과 구조를 악했는

지 알아보는 인과 구조 과제와 측 추론 그

리고 진단 추론 과제를 실시하 다.

인과 구조 과제에서 정확하게 인과 구조를

보고한 참여자에 한해 인과 추론 과제 결과를

분석하 다. 그 결과 안 원인 무시 상은

찰되지 않았다. 기본 측 추론은 단독

측 추론보다 유의하게 높았으며, 기본 진단

추론은 단독 측 추론보다 유의하게 낮았다.

실험 1의 결과는 인과 베이즈 모형의 경계 조

건이 만족된 상황에서 사람들은 규범 단

을 내릴 수 있다는 사실을 시사한다.

그 다면 인과 구조와 라미터, 그리고 인

과 구조가 작동하는 방식을 명확하게 한다면

측의 정확성은 향상된다고 결론내릴 수 있

을까? 다시 말해, (1) 교통량에 향을 주는 원

인( : 통행료, 기후, 경제 상황 등)과 인과 강

도를 악하고 (2) 각 원인들의 어떤 방식으로

조합되어 결과를 일으키는지 명백히 정의된다

면, 교통량을 정확히 측할 수 있을까?

인과 추론에 한 선행 연구들은 인과 구조

와 라미터의 충분성은 인과 구조 학습과 인

과 추론의 필요충분조건(necessary and sufficient

condition)이다(Pearl, 2000; Griffths & Tenenbaum,

2005). 하지만 안 원인 무시 상은 인과 구

조가 작동하는 방식에 향을 받을 가능성이

있다(Lucas & Griffiths, 2010; Waldmann, 2007)

Lucas와 Griffiths(2010), 그리고 Waldmann(2007)

의 연구에서 참여자들은 공통 결과 구조에 의

해 생성된 공변 자료를 학습한 후 측 추론

그림 5. 실험 1에서 진단 추론 단치의 평균과 표 오차
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과제를 실시하 다. Lucas와 Griffiths(2010), 그

리고 Waldmann(2007)은 학습 시행이 시작되기

인과 구조가 작동하는 방식을 조작하 다.

참여자의 반은 학습할 인과 구조가 원인이

모두 활성화되어야 결과가 활성화되는 연

구조(conjunctive structure)라는 설명을 듣거나

학습을 하 고, 나머지 반은 하나의 원인이

활성화되어도 결과가 활성화되는 이 구조

(disjunctive structure)라는 설명을 듣거나 학습하

다. 이 후 두집단은 동일한 공변 정보를 학

습하 음에도 측 추론의 패턴은 달랐다.

만일 인과 구조 작동 방식(functional form)의

학습이 안 원인 무시 상과 련이 있다면,

인과 구조 작동 방식의 변화는 안 원인을

다루는 방식을 변화시킬 것이다. 실험 2는 실

험 1과 인과 구조는 같지만 인과 구조 작동

방식을 변경시켜 안 원인 무시 상이 찰

되는지 살펴보았다.

실험 2

실험 2에서 참여자는 세 변수 하나 혹은

두 변인의 상태를 사 에 설정하고(이하 상태

개입), 자신의 상태 개입의 결과를 찰하는

방식으로 인과 구조를 학습하 다. 즉 실험

참여자가 원인 변인을 강제로 활성화시키지

않는 한 결과 변인은 활성화되지 않는다. 비

록 인과 구조가 작동하는 방식은 다르지만

(원인의 자발 활성화 vs. 개입에 의한 원인

의 활성화), 개별 학습 시행에서 실험 참여자

들이 찰하는 변인들의 활성화 정보는 동일

하다. 를 들어 실험 1과 실험 2의 참여자들

은 세 변인이 모두 활성화된 상태를 찰할

수 있다. 하지만 실험 1에서는 두 원인 변인

이 자발 으로 활성화된 후 결과 변인이 활성

화된 것이고, 실험 2에서는 참여자가 두 원인

변인을 강제 으로 활성화 시킨 후 결과 변인

이 활성화된 것이다.

공통 결과 구조를 학습하고 인과 추론 과제

를 실시한다는 면에서 실험 1과 동일하다. 하

지만 상태 개입 학습을 통한 인과 구조 학습

을 가능하게 하기 해 인과 구조의 라미터

를 수정하 다. 실험 2의 개별 시행은 기 율

0, 인과 강도는 0.8, 원인이 없을 때 결과가

발생하는 확률은 0인 공통 결과 구조에서 생

성되었다. 실험 2에서는 원인이 자발 활성

화되지 않지만 원인이 존재하 을 때 결과가

존재하는 확률은 0.8로 실험 1과 동일하다.

한가지 주목해야 할 은 실험 1과는 달리

실험 2에서는 참여자별로 개별 학습 시행의

수가 다르다. 학습 시행의 수가 다른 것은 참

여자간 학습 정보의 인과 충분성이 다를 가

능성이 있다. 실험 2에서는 개별 실험 참여

자의 학습이 인과 으로 충분한지 Fernbach

와 Sloman(2009)이 사용한 인과 충분성 검증을

사용할 것이다. 그 외에는 실험 1과 동일하다.

요약하면 실험 1과 실험 2는 찰된 인과

구조와 확률 정보는 질 으로 동일하지만 각

인과 구조가 작동하는 방식은 다르다. 실험 1

은 자발 으로 작동할 수 있는 인과 구조이고

실험 2는 개입에 의해서만 작동한다. 사람들

은 이러한 작동 방식의 차이를 구분하며 질

으로 구분되는 인과 추론을 한다(Lucas &

Griffiths, 2010; Mayrhofer, Goodman, Waldmann,

& Tenenbaum, 2008; Meder, Hagmayer, &

Waldmann, 2008, 2009; Waldmann, 2007).



한국심리학회지 : 인지 생물

- 216 -

만일 사람들이 찰된 정보에 의해서 인과

추론을 한다면 실험 2의 인과 추론 결과는 실

험 1과 같을 것이다. 측 추론과 진단 추론

에서 안 원인을 고려할 것이다. 반면 찰

된 정보가 서로 다른 작동 방식에서 나온 것

을 고려한다면, 안 원인 무시 상에 해

측 추론과 진단 추론의 비 칭성이 찰될

것이다.

기본 측 추론에서 안 원인의 상태가 알

수 없다는 것은 안 원인이 활성화되지 않은

것으로 해석될 것이다. 원인의 기 율이 0이

고 개입에 의해서만 활성화되는 상황에서 참

여자의 개입이 없다면, 안 원인은 활성화되

지 않은 것이다. 따라서 기본 측 추론과 단

독 측 추론이 같아진다.

진단 추론에서 결과 변인이 활성화되었다는

것은 원인 변인들에 한 개입이 발생했다는

것을 의미한다. 따라서 결과 변인의 활성화가

어떤 원인 변인에 개입에 의해 발생했는지에

한 측을 하게 된다. 어느 변인에 개입이

발생했는지에 한 추론(실험 2)은 어느 변인

이 활성화되었는지에 한 추론(실험 1)과 질

으로 동일하다. 결과 으로 실험 1과 같이

안 원인을 고려한 추론이 발생할 것이다.

방 법

실험 참여자 실험 설계 36명의 라운

학교 학부생들이 참여하 다. 실험은 PC가 설

치된 부스에서 진행되었으며, 실험 참여자들

은 실험 참여 수를 받았다. 실험 2는 실험 1

과 동일한 혼합 설계를 사용하 다. 실험 1과

동일하게 공통 원인 구조, 인과 연쇄 구조의

실험 결과는 본 실험의 목 과 련이 없기

때문에 분석에 포함시키지 않았다.

재료 차 실험 1은 찰 학습 패러다임

(observation learning paradigm)을 사용한 반면

실험 2는 상태-개입 학습 패러다임(intervention

learning paradigm; Lagnado & Sloman, 2004)을 사

용하 다. 그 외의 반 실험 차는 실험 1

과 동일하다.

그림 6에 실험 참여자들이 학습에 사용한

화면을 제시하 다. 화면 하단에는 각 슬라이

더의 상태를 강제-개입하는 세 (활성화-비활

성화, on-off)의 회색 버튼이 해당 슬라이더 바

로 에 제시되었다. 활성화 버튼(A_on, B_on,

C_on)은 슬라이더 상태를 강제 으로 활성화

시켰고, 비활성화 버튼(A_off, B_off, C_off)은 슬

라이더 상태를 강제 으로 비활성화 시켰다.

활성화 버튼과 비활성화 버튼을 르면 버튼

은 붉은색으로 변한다. 해당 슬라이더, 슬라이

더의 이름 역시 붉은색으로 변하며, 슬라이더

바는 쪽으로 이동한다. 실험 참여자는 한

번에 최 두 개의 슬라이더의 상태를 강제할

수 있었다. 그림 6B는 실험 참여자가 슬라이

더 A는 활성화, 슬라이더 B는 비활성화 상태

로 강제한 상태를 보여 다. 각 슬라이더의

상태를 강제 한 후 화면 우측 하단에 있는

‘TEST’ 버튼을 르면 상태 개입의 결과를 보

여 다. 그림 6C와 6D는 그림 6B의 상태-강제

에 한 두 가능한 결과를 보여 다.

실험 참여자는 본 학습 시행 연습 시행

을 실시하 다. 연습 시행 직 19개의 모든

가능한 상태-개입의 를 나열한 후 이를 직

시행해 보도록 요청하 다. 연습 시행에서



박주화․도승이 / 인과 구조 작동 방식이 인과 추론의 정확성에 미치는 효과

- 217 -

세 슬라이더는 특정 인과 구조에 한 편향이

발생하지 않도록 서로 독립 으로 설정되었다.

본 학습 시행에서 상태-개입의 결과는 원인

슬라이더에 한 기 율은 0, 원인 슬라이더

가 활성화되었을 경우 결과 슬라이더가 활성

화될 확률은 0.8, 원인 슬라이더가 활성화되지

않았을 때 결과 슬라이더가 활성화될 확률은

0인 확률 공통 결과 구조에 의해 생성되었

다. 20회의 시행이 지나면 ‘TEST’ 버튼 우측에

‘NEXT’ 버튼이 나타나며 실험 참여자는 인과

구조를 악하 다고 생각했을 때 ‘NEXT’ 버

튼을 르도록 지시받았다. 학습이 끝난 후

참여자는 소책자를 이용해 인과 구조 보고 과

제와 24개 인과 추론 과제를 실시하 다.

결 과

인과 학습 시행과 인과 충분성 검증 상태-강

제를 통한 학습 단계에서 실험 참여자가 시도

한 상태-강제의 종류와 수는 참여자 마다 다

르다. 공통 결과 구조를 악하기 해 충분

한 학습 시행이 이루어 졌는지 살펴보기 해

Fernback와 Sloman(2009)의 차를 사용하 다.

각 실험 참여자의 학습 시행이 공통 결과 구

그림 6. 인과 학습 단계에서 피험자들에게 제시된 화면의 .

A: 학습 시행 화면, B: 실험 참여자가 슬라이더 A는 활성화 슬라이더 B는 비활성화시킨 화면, C: 그림

6B의 결과로 슬라이더 C가 활성화된 화면 D: 그림 6B의 결과로 슬라이더 C가 비활성화된 화면
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조에 해 인과 으로 충분한지 여부를 베이

즈 추론 알고리즘(부록 2)을 이용해서 검토하

다. 모든 실험 참여자의 학습 시행이 인과

으로 충분함을 확인하 다. 결과 으로 모

든 실험 참여자는 동일한 인과 구조와 인과

강도를 학습하 다.

구조 그리기 과제 36명 23명이 정확히 공

통 결과 구조를 그렸다. 주어진 슬라이더 외

의 다른 변인을 포함하여 인과 계를 그린

피험자는 없었다. Fisher exact 검증 결과 선 인

과 추론 조건(18명 11명) 과 후 인과 추론

조건(18명 12)간 유의미한 차이는 없었다,

p = .729. Binomial test 결과 정확하게 구조를

그린 실험 참여자의 비율이 부정확한 구조를

그린 참여자의 비율과 다르지 않았다(우연수

= 0.5), Z = 1.5, n.s.

상태 개입 시행 수 각 참여자에 해 상태

개입 학습 시행 수를 분석하 다. 먼 , 인

과 구조를 정확히 찾은 23명은 평균 35.9회

(SE=3.4)의 개입 학습을 시행하 으며, 인과

구조를 틀리게 보고한 13명은 평균 27.1

(SE=2.6)의 개입 학습을 시행하 다, rpb (35) =

.30, p < .10.

인과 추론 과제 공통 결과 구조를 정확히 찾

은 23명을 상으로 분석하 다. 실험 1과 동

일하게 질 으로 동일한 질문은 평균을 구하

여 분석에 사용하 다.

측 추론. 과제 수행 순서(2: 선 인과 추

론 vs. 후 인과 추론)는 피험자간 변인, 확률

추정치(3: P(E| C, -A) vs. P(E|C) vs. P(E|C, A))

는 피험자내 변인으로 하는 혼합 변량 분석을

실시하 다. 분석 결과 확률 추정치의 주효

과는 유의하 다, F(2, 42) = 10.12, MSE =

118.01, p < .001, partial η2 = .325. 과제 순서

상호 작용은 유의하지 않았다, Fs < 1.

주효과 분석 결과(그림 7) 안 원인 무시

상이 찰되었다. 기본 측 추론(P(E|C))(평

균: 86.63 / 표 오차: 2.99)과 단독 측 추론

그림 7. 실험 2에서 측 추론 단치의 평균과 표 오차
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(P(E|C, -A))((평균: 86.19 / 표 오차: 3.34)은 다

르지 않았다, t(22) <1, n.s..

한 P(E|C, A)(평균: 98.91 / 표 오차: .54)

는 P(E|C, -A)보다 유의하게 높았고, t(22) =

3.99, SE = 3.07, p < .001, P(E|C)(평균: 86.63

/ 표 오차: 2.99)보다 유의하게 높았다, t(22)

= 5.8, SE = 1.86, p < .001.

다음으로 각 측 단에 해 규범 측

치를 계산하고(부록 1) 이를 실제 단치와 비

교하 다. P(E|C, -A)의 규범 측치는 75로

참여자의 추정치와 달랐다, t(22) = 3.34, p <

.01. P(E|C)의 규범 측치는 84로 참여자의

단치와 다르지 않았다. 하지만 P(E|C, A)의

규범 측치 94는 실험 참여자의 실제 단

치와 달랐다, t(22) = 4.9, p < .001.

진단 추론. 과제 수행 순서(2: 선 인과 추

론 vs. 후 인과 추론)는 피험자간 변인으로 확

률 추정치(3: P(C|E,-A), P(C|E), P(C|E, A))는

피험자내 변인으로 하는 혼합 변량 분석을 실

시하 다. 실험 참여자들은 안 원인을 고

려하여 진단 추론을 하는 것으로 드러났다.

확률 추정치의 주효과는 유의하 지만, F(2,

42) = 4.73, MSE = 483.62, p < .05, partial η2

= .184, 과제 순서 상호 작용은 유의하지

않았다, Fs < 1.

주효과 분석 결과(그림 8), 진단 추론에서는

안 원인 무시 상이 찰되지 않았다. 단

독 진단 추론(P(C|E, -A))(평균: 53.80 / 표 오

차: 7.25)은 기본 진단 추론(P(C|E))((평균: 40.86

/ 표 오차: 4.78)보다 유의하게 높았다, t(22)

= 2.0, SE = 6.48, p = .06. P(C|E, -A)는

P(C|E, A)(평균: 35.21 / 표 오차: 5.04)보다 유

의하게 높았으며, t(22) = 2.4, SE = 7.60, p <

.05. P(C|E)와 P(C|E, A)는 유의한 차이가 없었

다, t(22) = 1.1, SE = 4.95, n.s.,

각 진단 단에 해 규범 측치를 계산

하고(부록 1) 이를 실제 단치와 비교하 다.

그림 8. 실험 2에서 진단 추론 단치의 평균과 표 오차
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P(C|E, -A)의 규범 측치는 100으로 실제

단치와 달랐다, t(22) = 6.37, p < .001,

한 P(C|E)의 규범 측치는 69 으며 실험

참여자의 실제 단치와 달랐다, t(22) = 5.87,

p < .001. 하지만 P(E|C, A)의 규범 측치

는 55이며 실제 단치는 이보다 유의하게 낮

았다, t(22) = 3.92, p < .01.

실험 2에서 실제 단치가 규범 측치와

차이가 많이 나는 것은 실제 찰된 원인 변

인들의 기 율이 낮았기 때문일 가능성이 있

다. 즉 규범 측치는 0.5의 기 율을 사용

했지만 실제 찰된 자료는 이보다 낮았을 것

이라는 것이다. 실제 실험 참여자가 찰한

기 율을 바탕으로 규범 측치를 계산하는

것은 본 연구 목 의 달성과 큰 의미가 없다.

본 연구는 안 원인 무시 상을 검증하는

것으로 규범 으로 측된 안 원인에 한

고려가 실제 단에서도 나타났다는 을

심으로 결과를 해석해야 할 것이다.

논 의

실험 2의 목표는 인과 정보가 작동하는 방

식의 차이가 안 무시 상에 미치는 향을

살펴보는 것이었다. 실험 2에서는 찰되는

인과 정보의 질은 실험 1과 동일하지만 인과

정보가 작동하는 방식이 차이가 나는 인과 정

보를 학습한 후 인과 추론을 실시하 다.

실험 1과 실험 2에 사용된 인과 학습 정보

는 공통 결과 구조에서 생성되었으며, 원인

변인이 활성화되었을 때 결과 변인이 활성화

되는 확률 역시 동일하 다. 비록 각 원인 변

인이 활성화된 상태를 찰한 빈도는 다르지

만 원인 변인의 활성화를 찰했다는 에서

동일하다. 결정 으로 두 실험의 학습 시행의

인과 충분성은 다르지 않았다. 다시 말해서

두 실험 모두에서 공통 결과 구조 외에는 실

험 참여자가 학습한 개별 시행을 설명할 인과

구조는 없다. 그러나 두 실험은 개별 학습 시

행을 생성한 인과 구조, 즉 공통 결과 구조가

작동하는 방식에서 차이가 있다. 실험 1은 원

인 변인이 자발 으로 활성화되지만 실험 2는

원인 변인이 개입(intervention)에 의해서만 활성

화되었다.

실험 1과는 다르게 실험 2의 측 추론에서

는 안 원인 무시 상이 찰되었다. 이 결

과는 찰되는 정보가 동일하더라도 그 정보

가 어떤 방식으로 생성되었는지, 즉 정보들이

작동하는 방식이 인과 추론, 특히 안 원인

무시 상에 향을 다는 사실을 시사한다.

실험 2에서 원인 변인은 자발 으로 활성화되

지 않는다. 다시 말해 실험 2의 인과 구조는

자발 활성화가 불가능한 구조이다. 이러한

상황에서 단자는 각 원인 변인의 기 상태

(default mode)를 비활성화 상태로 표상한다는

것이 우리의 해석이다.

우리는 동기 측면에서 trial-by-trial 학습의

이 을 설명하 다. 자발 으로 작동하는 인

과 구조를 수동 으로 찰하는 찰 학습

(observation learning, 실험 1)에 비해, 작동을

시키고 싶은 변인을 선택 그 결과를 살펴보

는 상태 개입 학습(intervention learning, 실험

2)은 더 많은 동기 개입이 요구된다(Lagnado

& Sloman, 2004, 2006). 실험 1의 결과가

trial-by-trial 학습에 따른 동기 요소의 이 에

서 발생하 다면 더 많은 동기 개입이 필요
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한 실험 2에서도 동일한 결과가 나와야 한다.

이러한 측은 지지되지 않았다.

요약하면 본 실험의 결과는 인과 추론시

안 원인이 표상되는 방식, 그리고 그 표상에

향을 미치는 인과 구조의 작동 방식에 한

이해가 안 원인 무시 상의 원인일 가능성

을 강력히 시사한다.

종합 논의

본 연구의 첫 번째 목 은 심이 되는 정

보 이외의 다른 정보를 사용하여 단과 측

을 할 수 있는지 검증하는 것이었다. 이를

해 우리는 정보 무시 상을 인과 베이즈 모

형의 틀에서 살펴보았다. 구체 으로 선행 연

구에서 보고된 안 원인 무시 상이 인과

베이즈 모형의 규범 경계 조건이 확립된 상

황에서도 찰되는지 살펴보았다. 실험 1에서

는 50회의 찰학습으로 규범 경계 조건을

만족시켰다. 50회의 찰은 배타 으로 공통

결과 구조를 내포하고 있으며 참여자는 50회

의 찰을 통해 세 슬라이더와 련된 라미

터를 학습할 수 있었다. 참여자들이 인과 구

조 과제에서 세 변인만으로 이루어진 정확한

인과 구조를 보고한 , 그리고 인과 추론이

학습 자료의 라미터를 바탕으로 한 규범

추론과 반 으로 일치한 은 인과 베이즈

모형의 경계 조건이 성공 으로 조작되었음을

의미한다. 선행 연구와는 달리 인과 베이즈

모형의 경계 조건이 갖춰진 상황에서 실험 참

여자는 안 원인 무시 상을 보이지 않았다.

실험 참여자들은 측 추론 진단 추론을

할 때 안 원인을 고려하 다.

실험 1의 결과는 사람들이 측 추론을 할

때 안 원인을 고려할 능력이 있음을 보여

주었다. 안 원인을 고려하여 측 추론을

실시하라는 지시를 명시 으로 받았을 경우

(Cummins, 2014; 윤민지, 2014)외에는 측 추

론을 할 때 실험 참여자들이 안 원인을 고

려한 연구는 보고되지 않았다. 본 연구는

안 원인을 고려하라는 지시 없이도 사람들이

안 원인을 고려하여 측 추론을 할 수 있

음을 보여주는 최 의 연구이다.

본 연구의 두 번째 목 은 왜 사람들은 주

어진 정보 이외의 정보를 사용하지 못하는지

를 살펴보는 것이었다. 이를 해 우리는 인

과 구조가 작동하는 방식을 조작하 다. 구체

으로 실험 2는 실험 1과 질 으로 동일한

공변 정보(covariation data)를 제공하 지만 그

정보가 작동하는 방식을 변화시켰다. 실험 1

은 자발 으로 작동하는 인과 구조에 의해 생

성된 공변 정보를 찰하 다. 실험 2는 실험

1과 질 으로 동일한 공변 정보를 찰하 지

만 공변 정보를 찰하기 해서는 실험 참여

자가 원인 변인의 상태를 개입하여야 했다.

실험 1과는 달리 상태 개입 학습 후에 이루어

진 측 추론에서는 안 원인이 무시되었다.

개입 학습에서 안 원인 무시 상이 찰

된 실험 2의 결과에 해 우리는 원인 변인의

기본 상태(default mode)가 비활성화된 상태로

표상되었을 가능성을 제안하 다. Fernbach와

그의 동료들(2011b)역시 비슷한 가능성을 제안

하 다. Fernbach와 그의 동료들(2011b)은 안

원인 무시 상의 원인으로 기본 측 질문의

표상에 심을 가졌다. 사람들이 ‘ 심 원인

변인이 존재할 때 결과 변인이 존재할 가능
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성’을 묻는 기본 측 질문을 ‘ 심 원인 변인

이 존재하지만 안 원인 변인은 부재할 때,

결과 변인이 존재할 가능성’을 묻는 질문으로

해석한다는 것이다. Fernbach와 그의 동료들

(2011b)은 이러한 가능성을 직 으로 검증하

지 않았다. 본 연구 결과는 Fernbach와 그의

동료들(2011b)의 제안에 한 경험 증거를

제공한다는 면에서 의의를 가질 수 있다.

인과 구조가 작동하는 방식에 한 이해가

안 원인 무시 상과 련이 있다는 본 연

구 결과는 측 추론과 진단 추론의 비 칭성

과 일 이다. Meder 등(2014)에 따르면 안

정보를 무시하는 측 추론은 인과 구조가

작동하는 방식이 하지 않는 한 고려되지

않는다, 반면 안 정보를 고려하는 진단

추론은 주어진 인과 구조를 넘어 인과 구조가

작동하는 방식에 한 추론이 필요하다. 안

원인 무시 상에 한 선행 연구는 인과 구

조를 언어 으로 제시하 다. 서론에서 언

한 측 추론의 처리 용이성 가설은 원인에서

결과로의 추론에서 어떠한 인지 과정이 생

략되거나 왜곡되는지에 한 설명은 제공하지

않는다. 본 연구 결과는 측 추론에서는 인

과 구조가 작동하는 방식에 한 추론이 이루

어지지 않음을 시사한다.

본 연구는 인과 베이즈 모형의 기술 타당

성에 해 정 인 함의를 지닌다. 본 연구

결과는 인과 베이즈 모형의 경계 조건이 만

족된다면, 인과 베이즈 모형은 사람들의 인

과 추론을 성공 으로 설명할 수 있음을 시사

한다. 하지만 본 연구 결과는 부정 인 함의

를 동시에 가진다. 특히 원인 사건에 한 표

상 방식에 해 의문을 제기한다. 일반 으로

인과 베이즈 모형은 원인 사건을 기 율을 가

진 자동 으로 발생하는 사건으로 표상한다.

우리의 실험 결과는 사람들이 원인 사건을 개

입이 되지 않는 한 활성화되지 않는 사건으로

표상할 가능성을 시사한다.

인과 계가 개입에 의해 발생한다는 가설

은 사람들의 일상 직 과 부합한다. 먼

우리는 하나의 변인을 조작했을 때 다른 변수

는 상수로 가정하는 경우가 많다. 이러한 가

정은 사회 과학에서 이루어지는 실험의 기본

가정이기도 하다. 한 일상 생활에서 많

은 사건들은 개입에 의해서만 발생한다. 흡연

을 0.5의 확률로 우연히 발생하는 사건으로

표상하는 사람은 없을 것이다. 흡연은 흡연자

의 선택과 개입으로 이루어지는 사건으로 표

상된다. 상태 개입에 의한 추론이 인지 으로

부담스러운 과제임에도 불구하고 정확률이 높

은 선행 연구의 결과(Meder, et al., 2008, 2009)

는 사람들의 인과 계를 개입에 의해 발생하

는 사건으로 표상하기 때문일 가능성도 있다.

원인 변인의 활성화를 어떻게 표상해야 할지,

원인 변인이 활성화 되었을 때 다른 원인 변

인이 어떻게 표상될 지에 한 후속 연구가

필요할 것이다.

한 본 연구는 측의 정확성을 향상시킬

수 있는 실질 인 방안을 제시할 수 있다는

에서 의의가 있다. 먼 측 추론에서

찰되는 안 원인 무시 상은 진단 추론을

함께 실시함으로써 약화될 수 있을 것이다.

를 들어 “새로운 고속도로를 건설한다면 교

통량은 분산될 것인가?”와 같은 측 추론을

할 때, 교통량이 분산이 “새로온 고속도로 건

설 때문에 발생할 가능성은 얼마일까?”와 같
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은 진단 추론을 함께 한다면 보다 다양한

정보를 고려한 단이 가능할 것이다. 그리

고 각 원인 사건들을 개입에 의해 발생하는

사건(실험 2)으로 표상하기 보다는 자연 으로

발생하는 사건(실험 1)으로 표상하는 것이

측의 정확성을 높이는 방법이다. 를 들어

교통량을 일 수 있는 원인들을 고려할 때

인간의 개입에 의해서만 발생하는 사건들만을

고려하는 것이 아니라 기후나 경제 상황 등

직 으로 개입할 수 없는 사건들을 고려한

다면 측의 정확성은 향상될 것이다.

마지막으로 본 연구는 안 원인 무시 상

에 한 후속 연구의 방향을 제안했다는 면에

서 의의가 있다. 본 연구는 trial-by-trial 학습

그리고 상태 개입 학습을 통해 인과 구조가

작동하는 방식을 하게 만들었다. 하지만

이러한 학습 방식이 실에 용되기에는 제

약이 있다. 따라서 단자가 인과 구조가 작

동하는 방식을 고려할 수 있게 만드는 방안들

에 한 실증 연구가 필요할 것이다. 를

들어 Fernbach와 그의 동료들(2011b)은 기 율

에 한 질문이 진단 추론과 같이 인과 구조

가 작동하는 방식을 환기시킨다고 제안하 다.

안 원인 무시 상에 사용된 실험 패더다임

을 용해 이러한 주장을 검증하는 연구가 가

능할 것이다.

본 연구의 제한 으로 인과 추론 질문에서

안 원인을 언 했다는 것이다. 본 연구에서

는 안 원인의 상태를 ‘알 수 없다’라고 언

하 다. 이러한 언 은 안 원인을 하게

만들었으며 결과 으로 측 추론에 안 원

인이 반 되었다는 것이다(실험 1). Fernbach와

Rehder(2013)는 측 추론에서 안 원인의 상

태를 언 하 지만 안 원인 무시 상은

찰되지 않았다. 반면 윤민지(2014)는 측 추

론 질문에서 안 원인 상태를 언 하는 것이

안 원인 무시 상을 없앨 수 있음을 보여

주었다. 하지만 윤민지(2014)의 경우 안 원

인의 상태를 ‘존재할 수 있다’라고 기술하

다. 즉 본 연구와는 다르게 안 원인이 활성

화되었을 가능성을 시사한 것이다. 한 만일

실험 1에서 찰된 안 원인 존 상이 질

문의 효과라면 동일한 질문을 사용한 실험 2

에서도 안 원인 존 상이 찰되어야 한

다. 하지만 실험 2에서는 안 원인 무시

상이 찰되었다. 하지만 일상생활에서 안

원인을 언 하는 경우는 많지 않다. 안 원

인에 한 언 이 없는 질문을 사용하여 생태

학 타당성을 높일 필요가 있다.

본 연구는 인과 베이즈 모형의 규범 경계

조건이 만족된 상황에서 안 원인 무시 상

이 찰되는지 검증하기 해 2개의 실험을

실시하 다. 본 실험 결과는 사람들은 안

원인을 고려할 수 있는 능력이 있음을 보여주

고 있다. 특히 본 연구는 안 원인 무시

상은 인과 구조가 작동하는 방식에 한 이해

와 련이 있음을 보여주었다. 본 연구는 인

과 구조가 작동하는 방식에 한 인지 과정

에 한 이해를 기반으로 측의 정확성을 높

이는 구체 인 후속 연구가 필요할 것이다.
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The Effect of a Functional form of

Causal relation on Accurate Causal Reasoning

Juhwa Park Seung-Lee Do

Yonsei University SungKyunkwan university

The success of an individual, a business and even a country depends on the accuracy of judgments and

predictions about the future. Reasoners, however, often fail to search for additional pieces of information to

make an accurate prediction. Moreover, they tend to neglect a relevant piece of information even if it is

available. Thus, it is critical to understand the cognitive process behind the neglect phenomenon in order

to increase the accuracy of predictions. The present study aimed to investigate the process that underlies

neglect of relevant information based on a newly emerging normative model, the causal Bayes nets. In

Experiment 1, we constructed a situation where the three boundary conditions of the causal Bayes nets

were satisfied: the sufficiency of a causal structure, parameters, and the clarity of the functional form of

causal structure. The results revealed that participants did not neglect a relevant piece of information

when they made a predictive inference. Experiment 2 was identical to Experiment 1, except for the

functional form of causal structure. The causal structure in Experiment 1 was activated by itself while the

structure in Experiment 2 was activated only when it was intervened. With the intervention-based causal

structure, participants showed neglect of a relevant piece of information to make a predictive inference.

Our results suggest that neglect of a functional form of events in question is responsible for the failure to

consider relevant information. Our results also suggest that the assumptions that the causal Bayes nets

make about representations of causal relations may not be consistent with the actual representations of

reasoners. Our results suggest that a future study is necessary to investigate how understanding of the

functional form of causal structures influences prediction accuracy.

Key words : The causal Bayes nets, neglect of relevant information, predictions
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부록 1

공통 결과 구조에 한 규범 인과 추론치는 아래의 확률 공통 결과 구조를 통해 결합 확

률 (Joint probability)를 계산하고 조건 확률을 구하는 방식으로 생성되었다.

b: 기 율

w: 원인 변인이 단독으로 결과를 일으킬 확률

u: 원인 변인이 없을 때 결과 변인이 발생할 확률

실험 1은 b=0.5, w=0.75 그리고 u=0.2 실험 2는 b=0.5, w=0.75 그리고 u=0의 라미터와 표

1을 사용하여 결합 확률을 계산하 다.

슬라이더
빈도 결합확률

C1 C2 E

1 1 1 11 b×b×(1-(1-w)×(1-w)×(1-u))

1 1 0 1 b×b×(1-w)×(1-w)×(1-u)

1 0 1 10 b×(1-b)×(1-(1-w)×(1-u))

1 0 0 3 b×(1-b)×(1-w)×(1-u)

0 1 1 10 (1-b)×b×(1-(1-w)×(1-u))

0 1 0 3 (1-b)×b×(1-w)×(1-u)

0 0 1 3 (1-b)×(1-b)×u

0 0 0 9 (1-b)×(1-b)×(1-u)

표 1. 실험 1에 사용한 50회의 빈도 결합확률 계산에 사용한 공식
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부록 2. 실험 2에서 인과 충분성 검증에 사용한 차

Bayes rule에 따르면 어떤 데이터 (d)를 찰한 후 가능한 가설들(hi)의 사후 확률(posterior

probability)은

( | ) ( )
( | )

( | ) ( )
i i

i

h H

Pd h Ph
Ph d

Pd h Ph
Î

×
=

×å 로 정의된다.

P(h)는 사 확률 (prior probability)로 데이터를 보기 각 가설이 얼마나 그럴듯한지에 한

믿음을 반 하며, P(d|hi)는 찰된 데이터가 각 가설에 의해 설명되는 정도를 나타낸다. 분모는

모든 가설에 한 표 화를 한 것이다. 세 변인으로 부터 가능한 24개의 인과 구조 (세 변인

이 독립 인 경우는 제외) 를 가능한 가설로 설정하 다. 실험 참여자의 각각의 상태-강제 시행

을 데이터로 간주하면 각 가설의 사후 확률은

1 2 3

( ) ( | )

( | , , ,... )

( ) ( | )

i i
d D

i n

h H d D

Ph Pd h

Ph d d d d

Ph Pd h

Î

Î Î

×

=
é ù
ê ú
ë û

Õ

å Õ 로 정의된다.

사 확률은 아래에 제시된 Fernbach 와 Sloman (2009)의 공식을 사용하여 할당하 다.

24

1

( )
i

i

l

i
l

i

p h
q

q

-

-

=

=

å

P(hi)는 i번째 구조의 사 확률을 뜻하며, li는 해당 구조의 화살표의 수를 나타내며, θ는 복잡

하거나 간단한 구조에 한 편향을 반 하는 수치이다. 분모는 표 화를 한 것이다. θ가 1보

다 크면 화살표가 은 구조에 높은 사 확률 (단순성 편향)을 할당하고, θ가 1보다 작으면 화

살표의 수가 많은 구조에 높은 사 확률을 할당한다. θ가 1이면 24개 구조의 사 확률은 동일

하다.

θ를 1에서 100까지, 모두 100번의 사후 확률을 계산하 다. 24개의 구조들 사후 확률이 가

장 높은 구조를 데이터가 제안하는 구조로 선택하 다. 모든 실험 참여자의 학습 시행에 해

모든 100번의 시행에서 베이즈 추론 알고리즘은 공통 인과 구조와 인과 연쇄 구조를 각각의 학

습 시행에서 인과 으로 충분한 구조로 선택하 다. 표 2는 실험 2에서 θ가 1과 100일때의 사

후 확률의 평균을 제시하 다.

θ 공통 결과 구조

1 .94

100 .99

표 2. θ가 1과 100일 때의 사후 확률의 평균


