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국 문 요 약 

 

치료군이 3개인 경우 성향점수를 이용한 방법의 비교 : 모의실험 

연구 

 

무작위 배정 임상시험은 비용, 윤리적인 문제로 시행이 어려운 경우가 많다. 

이러한 경우에는 관찰연구를 통한 연구 설계를 할 수 있지만 치료군의 효과에는 

편향이 발생한다. 3 개 이상의 치료군의 효과를 편향 없이 추정하도록 일반화 

성향점수를 이용한 여러 방법들이 제안되었다. 

본 연구는 Yoshida(2017)의 연구를 확장하여 성향점수를 이용한 방법의 성능을 

비교하고자 한다. 성향점수를 이용한 가중치 방법으로는 안정된 역확률 가중치, 매칭 

가중치 방법을 사용하고, 매칭 방법으로는 three-way 매칭을 사용한다. Three-way 

매칭은 성향점수를 이용하여 2 차원 공간에서 삼각형의 둘레를 이용한 방법과 원의 

반지름을 이용한 방법, 중심점에서의 거리를 이용한 방법이다.  

각 방법들의 성능비교를 위해 모의실험을 시행하였다. 독립적으로 생성한 5 개의 

공변량과 이 변수들의 교호작용과 이차항 등으로 생성한 5 개의 공변량을 이용하여 

3 개의 범주를 갖는 치료군과 2 개의 결과변수를 가정한 모형에 따라 자료를 

생성하였다. 치료군이 3 개인 경우 성향점수를 추정하기 위해 다항 로짓 회귀모형을 
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이용하였다. 치료 할당 확률 분포의 공통영역이 큰 경우를 좋은 공변량 중복이라 

하고, 작은 경우를 좋지 않은 공변량 중복이라고 한다. 상황 1 에서는 10 개의 

공변량을 이용하여 성향점수를 추정하고, 상황 2 에서는 독립적으로 생성한 5 개의 

공변량을 이용하여 성향점수를 추정한다. 10 개의 공변량 각각의 표준화 평균 차이는 

3 가지 치료군을 세 쌍으로 하여 평균을 계산하였다. 편향과 평균 제곱 오차를 

이용하여 치료 효과를 비교하였다.  

상황 1 에서 three-way 매칭 방법은 비슷한 성능을 나타냈다. 매칭 가중치 

방법은 표준화 평균 차이와 편향에서 좋은 성능을 보였지만 좋지 않은 공변량 

중복에서 가중치를 사용한 표본수가 작고, 평균 제곱 오차가 컸다. 안정된 역확률 

가중치 방법은 원본 자료와 동일한 표본수를 갖지만 좋지 않은 공변량 중복에서 

성능이 크게 떨어졌다. 

상황 2 에서 three-way 매칭 방법은 비슷한 성능을 나타냈다. 매칭 가중치 

방법은 표준화 평균 차이가 치료 분율에 따른 차이가 컸고, 좋지 않은 공변량 

중복에서 가중치를 사용한 표본수가 작고, 평균 제곱 오차가 컸다. 안정된 역확률 

가중치 방법은 원본 자료와 표본수가 동일 하지만 좋지 않은 공변량 중복에서 성능이 

크게 떨어졌다. 

현재 연구에서는 three-way 매칭에서 사용하는 캘리퍼의 알려진 기준이 없고, 

치료군이 4 개 이상인 경우에는 계산량이 기하급수적으로 증가하는 한계가 있다. 

                                                                                   

핵심 되는 말 : 성향점수 매칭, three-way 매칭, 역확률 가중치, 매칭 가중치 
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제 1 장 서론 

 

1.1 연구 배경 및 목적 

무작위 배정 임상시험 (randomized controlled clinical trials : RCT)은 시험군과 

대조군의 효과의 차이를 편향 없이 추정하는 실험설계이다. 하지만 무작위 배정 

임상시험은 윤리적인 고려사항, 비용, 환자의 선호 등의 문제로 시행이 어려운 경우가 

많다. 예를 들어, 수술적 치료와 약물치료를 비교하는 연구에서는 윤리적인 이유로 

무작위 배정이 불가능하다.  

이러한 경우에는 관찰연구 (observational study)를 통하여 시험군과 대조군의  

효과를 비교하는 연구 설계를 할 수 있다. 그러나 관찰연구에서는 연구자가 치료를 

중재할 수 없고, 연구설계 단계에서 교란변수의 영향을 통제할 수 없다. 그래서 

관찰연구에서는 시험군과 대조군 간의 효과를 비교하기 위하여 여러 가지 방법을 

이용하여 교란변수를 보정하고 편향을 제거해야 한다. 관찰연구에서 발생하는 편향을 

줄이기 위하여 성향점수 (propensity score)를 이용한 방법이 연구되어 왔다. 
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1.2 연구 내용 및 방법 

성향점수 방법론은 대부분 시험군과 대조군으로 나뉜 경우와 같이 이분형 

치료군에서 사용되었다. 그러나 최근 들어 치료 수준이 세 가지 이상인 경우에도 

성향점수를 적용할 수 있도록 연구가 이루어지고 있다. 예를 들어, 질병이 복잡해짐에 

따라 합병증이 발생하고 효과적인 치료를 위하여 세 가지 이상의 치료가 이루어 지는 

경우가 있다. 의사는 환자에게 수술치료, 약물치료, 물리치료 등의 세 가지 이상의 

치료방법을 취할 수 있고, 또는 치료의 세 가지 이상의 다른 기간이나 약물의 세 

가지 이상의 다른 용량 등으로 적용할 수 있다. 이와 같이 치료군이 3 개 이상인 

경우에는 이분형 치료군의 성향점수 방법론을 적용하기 어렵다.  

치료군이 3 개 이상인 경우, 성향점수 방법을 확장시킨 일반화 성향점수 

(generalized propensity score)가 Imbens(2000)에 의하여 제안되었다. 그러나 

일반화 성향점수의 적용은 제한적이고 한계점이 있다(Onur, 2008). 

본 논문은 Yoshida(2017)의 연구를 확장하여 치료군이 3 개인 경우 성향점수 

방법을 이용한 안정된 역확률 가중치, 매칭 가중치, three-way 매칭을 적용하여 각 

방법의 성능을 비교하고자 한다. 
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1.3 논문의 구성 

제 1 장 에서는 연구의 배경 및 목적과 연구 내용 및 방법을 소개하였고, 제 2 장 

에서는 성향점수 가중치 방법과 성향점수 매칭 방법의 개념과 모형을 평가하는 

지표를  설명하였다. 제 3 장 에서는 제 2 장에서 소개한 방법들을 비교하기 위하여 

설정한 각 시나리오에서의 모의실험을 정의하며 설계 방법과 각 시나리오를 비교한 

결과를 제시하였다. 마지막으로 제 4 장 에서는 모의실험의 결과를 바탕으로 본 

논문에 대한 결론 및 고찰에 대하여 논의하였다.  
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제 2 장 이론적 배경 

 

2.1 다범주 치료에서의 성향점수 

Rosenbaum 과 Rubin (1983)이 제안한 성향점수는 시험군과 대조군으로 

나누어진 경우에 적용할 수 있는 한계점이 있다. 이러한 한계를 극복하기 위하여 

Imbens (2000)는 치료군이 다범주인 경우에 대한 성향점수를 정의하였다.  

우리가 관심 있는 치료를 𝑇 라 하고, 다범주 치료군을 m 개라 가정한다. 즉,  

𝑇 ∈ {1,2, … , 𝑚} . 𝑌𝑖(𝑡) 는 𝑖  번째 환자가 치료 𝑡 에 할당되었을 때 잠재 결과변수 

(potential outcome)이고, 𝑌𝑖𝑡 는 𝑖  번째 환자의 관찰된 결과 (observed response) 

라고 한다. 𝐼(𝑡)는 치료 t 를 받았는지 여부를 나타내는 지시변수이다. 

𝐼(𝑡) = {
1               𝑖𝑓  𝑇 = 𝑡
0           𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

𝑇 는 환자가 받을 치료를 나타내는 임의의 변수이고, 각 환자는 m 개의 잠재 

결과변수를 가지고 있다. 𝑇𝑖는 𝑖번째 대상자가 실제로 받은 치료를 나타낸다. 그러나 

실제로는 할당된 하나의 관찰된 결과만 관찰할 수 있다. 우리가 관찰할 수 없는 잠재 

결과변수를 반사실적 관계 (counterfactuals) 라고 한다 (Greenland, 2004).  

공변량 𝑋가 주어졌을 때, 치료 𝑡를 받을 조건부 확률을 일반화 성향점수 𝑒𝑡𝑖라고 

하며, Imbens(2000)는 다음과 같이 정의하였다.  
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𝑒𝑡𝑖 = 𝑝𝑟(𝑇𝑖 = 𝑡, |𝑋𝑖 = 𝑥𝑖) = 𝐸{𝐼(𝑡)|𝑋𝑖 = 𝑥𝑖} 

일반화 성향점수 𝑒𝑡𝑖가 주어졌을 때, 치료 𝑡를 받을 환자의 기댓값을 𝛽(𝑡, 𝑒𝑡𝑖)로 

다음과 같이 정의하며 모든 𝑡에 대하여 공변량 𝑋가 주어졌을 때 결과는 아래와 같다. 

𝛽(𝑡, 𝑒𝑡𝑖) = 𝐸{𝑌𝑖(𝑡)|𝑒𝑡𝑖} = 𝐸{𝑌𝑖|𝑇𝑖 = 𝑡, 𝑒𝑡𝑖} 

따라서, 치료 t하에서 잠재 결과변수의 기댓값은 다음과 같다. 

𝐸{𝑌𝑖(𝑡)} = 𝐸{𝛽(𝑡, 𝑒𝑡𝑖)} 

본 연구에서는 치료군이 다범주 이므로 다항 로짓 회귀모형 (multinomial logit 

regression)을 적용하여 일반화 성향점수를 추정한다. 
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2.2 성향점수 역확률 가중치 방법 

치료군과 대조군이 있는 경우 공변량이 주어졌을 때 치료를 받을 조건부 확률은 

성향점수 𝑒1𝑖 = 𝑝𝑟(𝑇𝑖 = 1, |𝑋𝑖 = 𝑥𝑖)로 나타낸다. 이때, 성향점수 역확률 가중치 (inverse 

probability of treatment weighting : IPTW)는 다음과 같이 정의한다. 

𝐼𝑃𝑇𝑊 =  
1

𝐼(𝑍𝑖 = 1)𝑒1𝑖 +  𝐼(𝑍𝑖 = 0)𝑒0𝑖

 

역확률 가중치를 이용한 방법은 표본의 크기가 비정상적으로 증가하기 때문에 

귀무가설을 너무 자주 기각하는 경향이 있다. 이를 개선하기 위하여 안정된 역확률 

가중치 (stabilized IPTW)가 제안되었다 (Xu and Ross, 2010). 낮은 성향점수를 

가지며 치료를 받은 환자나 높은 성향점수를 가지며 치료를 받지 않은 환자에 대하여 

가중치를 줄이는 것이 목적이다. 

전체 환자가 N 명일 때, 치료를 받은 환자와 받지 않은 환자를 각각 𝑛1 명, 

𝑛0명이라 하면 𝑁 = 𝑛1+𝑛0이다. 공변량을 고려하지 않았을 경우 치료를 받을 확률은 

𝑝 =  𝑛1/𝑁이고, 치료를 받지 않을 확률은 1 − 𝑝이다. 치료를 받은 환자에서의 안정된 

역확률 가중치는 𝑝/𝑒1𝑖  이고, 치료를 받지 않은 환자에서의 안정된 역확률 가중치는 

(1 − 𝑝)/(1 − 𝑒1𝑖) 로 정의된다. 

치료군이 다범주인 경우로 확장시키면 𝑇𝑖 = 𝑡인 𝑖 번째 대상자의 안정된 역확률 

가중치는  

stabilized 𝐼𝑃𝑇𝑊 =  
𝑝𝑡

𝑒𝑡𝑖

                                                              (1) 
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이며, 이때 𝑝𝑡 = 𝑛𝑡/𝑁  이고 𝑛𝑡  는 𝑡라는 치료를 받은 환자의 수 이다. 

안정된 역확률 가중치는 성향점수 매칭과는 다르게 샘플수를 줄이지 않고, 모든 

환자를 분석에 사용할 수 있는 장점이 있다. 

 

2.3 성향점수 매칭 가중치 방법 

성향점수 역확률 가중치 방법은 낮은 성향점수를 가지는 치료를 받은 환자나 

높은 성향점수를 가지는 치료를 받지 않은 환자에게 비정상적으로 큰 가중치를 주는 

문제가 발생한다. 이를 해결하기 위하여 매칭 가중치 (matching weight)가 다음과 

같이 제안되었다 (Li and Greene, 2013).  

Matching weight =  
min (𝑒1𝑖 , ⋯ , 𝑒𝑚𝑖)

∑ 𝐼(𝑍𝑖 = 𝑘)𝑒𝑘𝑖
𝑚
𝑘=1

                                              (2) 

매칭 가중치는 역확률 가중치의 변형이며 분자에 1 대신 min (𝑒1𝑖 , ⋯ , 𝑒𝑚𝑖) 이 

놓인다. 역확률 가중치와 비교하여 매칭 가중치는 성향점수 분포의 균형을 맞추기 

위하여 과도하게 부여되는 가중치는 낮추며 수치적 안정성을 부여한다. 따라서 

역확률 가중치는 (1,∞) 값을 가지는 반면에 매칭 가중치의 범위는 (0,1) 이다. 매칭 

가중치 방법은 비정상적으로 큰 가중치가 부여되는 문제를 해결할 수 있기 때문에 

보다 효율적이다. 
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2.4 Three-way 매칭 방법 

성향점수 매칭 방법은 치료가 이분형인 경우에 대해 강한 무관성(strongly 

ignorable treatment assignment assumption)의 가정에 기초한다. 이 가정은 두 

가지 가정을 만족시킬 때 충족된다.  

가정 1) 조건부 독립성의 가정 (conditional independence assumption) 

(𝑌0, 𝑌1) ⊥  𝑇 | 𝑋 

공변량 X 가 주어졌을 때, 치료 할당은 반응변수(𝑌𝑖)와 독립이다. 

 

가정 2) 공통 영역의 가정 (common support assumption) 

0 < P(T = 1 | X) < 1 

시험군과 대조군 개체들의 치료 할당 확률 분포는 공통 영역에 존재한다. 

위 가정이 모두 만족되면 시험군에 대한 특성을 측정할 수 있는 변수들이 충분히 

존재할 때, 이들을 통제하는 것만으로 선택 편향이 없는 치료효과 추정치를 산출할 

수 있다. 

Three-way 매칭 방법은 치료군이 3 가지인 경우, 치료 1 에 대한 성향점수와 

치료 2 에 대한 성향점수를 이용하며 그와 동시에 치료 3 에 대한 성향점수가 

결정된다. Three-way 매칭 방법은 2 차원 공간에서 최적화된 매칭 방법이다. 치료 
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1 을 받은 환자와 치료 2 를 받은 환자, 치료 3 을 받은 환자의 2 차원 상에서의 

거리가 최소가 되도록 하는 세 명의 환자를 찾는 것이 목적이다 Rassen(2013).  

 

2.4.1 삼각형의 둘레를 이용한 매칭 

치료 1 을 받은 대상자와 치료 2 를 받은 대상자, 치료 3 을 받은 대상자를 잇는 

삼각형의 둘레가 최소가 되도록 하는 방법이다. 이때 2 차원 공간은 치료 1 과 

치료 2 에 대한 성향점수로 이루어져 있다. 캘리퍼 (caliper)의 폭은 각 치료군의 

대상자들을 잇는 삼각형의 둘레를 기준으로 설정하였다. 삼각형의 둘레의 최대값은 

다음과 같다. 

0.6 × √
𝜏1

2 +  𝜏2
2 +  𝜏3

2

3
 

위의 식에서 𝜏𝑘
2 은 다음과 같이 정의한다. 

𝜏𝑘
2 =  

𝑉𝑎𝑟(𝑒1𝑖|𝑇 = 𝑘) + 𝑉𝑎𝑟(𝑒2𝑖|𝑇 = 𝑘)

2
,      𝑘 = 1,2,3 . 
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2.4.2 중심점에서의 거리를 이용한 매칭 

치료 1 을 받은 대상자와 치료 2 를 받은 대상자, 치료 3 을 받은 대상자의 

2 차원 공간에서 세 대상자의 중심을 찾고, 그 중심으로부터 각 대상자까지의 거리의 

합이 최소가 되도록 하는 방법이다. 캘리퍼의 폭은 중심점에서 각 대상자까지의 

거리의 합을 기준으로 설정하였고, 삼각형의 둘레를 이용한 매칭 방법에서의 

캘리퍼에 상수를 곱하여 정의하였다. 이 방법에서 캘리퍼에 대한 알려진 기준이 없기 

때문에 삼각형의 둘레를 이용한 매칭 방법의 결과와 비슷한 비율의 표본수로 

매칭되도록 경험적으로 상수를 설정하였다. 중심점에서 각 대상자를 잇는 거리의 

합의 최대값은 다음과 같다. 

√3

2
 ×  0.6 ×  √

𝜏1
2 +  𝜏2

2 +  𝜏3
2

3
 

 

2.4.3 원의 반지름을 이용한 매칭 

치료 1 과 치료 2 에 대한 성향점수로 이루어진 2 차원 공간 상에서 치료 1 을 

받은 대상자와 치료 2 를 받은 대상자, 치료 3 을 받은 대상자를 지나는 원은 하나로 

정의 된다. 이때 원의 반지름이 최소가 되도록 하는 세 명의 대상자를 찾는 방법이다. 

이 방법에서의 캘리퍼는 원의 반지름을 기준으로 설정하였고, 삼각형의 둘레를 

이용한 매칭 방법에서의 캘리퍼에 상수를 곱하여 정의하였다. 이 방법에서 캘리퍼에 

대한 알려진 기준이 없기 때문에 삼각형의 둘레를 이용한 매칭 방법의 결과와 비슷한 
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비율의 표본수로 매칭되도록 경험적으로 상수를 설정하였다. 원의 반지름의 최대값은 

다음과 같다. 

1

3
 ×  0.6 ×  √

𝜏1
2 +  𝜏2

2 + 𝜏3
2

3
 

 

 

그림 1. Three-way 매칭 방법 

그림 1. 은 삼각형의 둘레를 이용한 매칭 방법, 중심점에서의 거리를 이용한 매칭 

방법, 원의 반지름을 이용한 매칭 방법을 2 차원 공간에서 표현하였다. 
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2.5 모형 평가 지표 

본 연구에서는 여러가지 모형의 평가지표로서 분석에 사용되는 표본수, 각 

공변량의 표준화 평균 차이, 편향 그리고 평균 제곱 오차를 사용한다. 

표본수를 비교하기 위하여 가중치 방법에서는 가중치를 사용한 표본수를, 매칭 

방법에서는 매칭 후 표본수를 이용한다. 가중치를 사용한 표본수는 ∑ 𝑊𝑖
𝑛
𝑖=1  로 

나타내며, 𝑊𝑖 는 식(1)과 식(2)를 이용한다. 

표준화 평균 차이는 3 가지 치료군을 세 쌍으로 한 표준화 된 평균 차이를 

계산하고 각 공변량에 대하여 평균을 계산하였다. 평균 차이를 pooled within-group 

분산의 제곱근으로 나누어 표준화 하였고 다음과 같다. 

𝑑 =  
|�̅�𝑖 − �̅�𝑗|

√𝑠𝑖
2 + 𝑠𝑗

2

2

 , 𝑖, 𝑗 = 1,2,3 , 𝑖 ≠ 𝑗 

치료 효과는 편향(bias)과 평균 제곱 오차(mean squared error)를 이용하여 

성능을 비교하며, 다음과 같다. 

𝑏𝑖𝑎𝑠 =
1

𝑀
∑(�̂�𝑇𝑘𝑠 − 𝛽𝑇𝑘𝑠)

𝑀

𝑠=1

, 𝑘 = 1,2,3 

𝑚𝑒𝑎𝑛 𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 =  
1

𝑀
∑(�̂�𝑇𝑘𝑠 − 𝛽𝑇𝑘𝑠)2

𝑀

𝑠=1

, 𝑘 = 1,2,3 

여기서 𝑀은 모의실험 반복 횟수를 의미한다.  
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제 3 장 모의실험 

 

3.1 모의실험 설계 

성향점수를 이용하여 총 5 가지의 가중치 방법과 매칭 방법을 12 가지의 

시나리오 하에서 비교하고자 한다. 자료의 생성은 Franklin(2014) 의 설정을 그대로 

이용하였고, 결과변수는 이분형이며 치료군은 세 가지로 구성되어 다음과 같이 

생성하였다. 

log (
𝑃(𝑇𝑖 = 2 |𝑿𝒊 = 𝒙𝒊)

𝑃(𝑇𝑖 = 1 |𝑿𝒊 = 𝒙𝒊)
) =  𝛼20 + 𝜶𝟐𝑿

𝑻 𝒙𝒊 

log (
𝑃(𝑇𝑖 = 3 |𝑿𝒊 = 𝒙𝒊)

𝑃(𝑇𝑖 = 1 |𝑿𝒊 = 𝒙𝒊)
) =  𝛼30 + 𝜶𝟑𝑿

𝑻 𝒙𝒊 

치료 할당은 실제 성향점수에 기초하여 다항 확률 변수로 생성되었다. 이때, 

𝛼20와 𝛼30는 치료 분율을 결정하고, 𝜶𝟐𝑿와 𝜶𝟑𝑿는 공변량의 중복 수준을 결정한다. 

치료의 분율은 {(33:33:33), (10:45:45), (10:10:80)} 로 설정하였다. 치료 할당 

확률 분포의 공통영역(common support)이 큰 경우를 좋은 공변량 중복(Good 

covariate overlap)이라 하고, 작은 경우를 좋지 않은 공변량 중복(Poor covariate 

overlap)이 라 한다.  
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좋은 공변량 중복은 𝜶𝟐𝑿  를 1/16*[0.8, 0.06, 0.06, 1.5, 1.5, 0.4, 0.8, 0.04, 

0.08, 1.0]로 설정하고, 𝜶𝟑𝑿를 1/8*[0.8, 0.06, 0.06, 1.5, 1.5, 0.4, 0.8, 0.04, 0.08, 

1.0]로 설정한다. 좋지 않은 공변량 중복은 𝜶𝟐𝑿 를 1*[0.8, 0.06, 0.06, 1.5, 1.5, 0.4, 

0.8, 0.04, 0.08, 1.0]로 설정하고, 𝜶𝟑𝑿를 2*[0.8, 0.06, 0.06, 1.5, 1.5, 0.4, 0.8, 0.04, 

0.08, 1.0]로 설정한다.  실제 성향점수는 다음과 같다.  

𝑒1𝑖 =  𝑃(𝑇𝑖 = 1 |𝑿𝒊 = 𝒙𝒊) =  
1

1 + exp(𝛼20 + 𝜶𝟐𝑿
𝑻 𝒙𝒊) + exp (𝛼30 + 𝜶𝟑𝑿

𝑻 𝒙𝒊)
 

𝑒2𝑖 =  𝑃(𝑇𝑖 = 2 |𝑿𝒊 = 𝒙𝒊) =  
exp(𝛼20 + 𝜶𝟐𝑿

𝑻 𝒙𝒊)

1 + exp(𝛼20 + 𝜶𝟐𝑿
𝑻 𝒙𝒊) + exp (𝛼30 + 𝜶𝟑𝑿

𝑻 𝒙𝒊)
 

𝑒3𝑖 =  𝑃(𝑇𝑖 = 3 |𝑿𝒊 = 𝒙𝒊) =  
exp (𝛼30 + 𝜶𝟑𝑿

𝑻 𝒙𝒊)

1 + exp(𝛼20 + 𝜶𝟐𝑿
𝑻 𝒙𝒊) + exp (𝛼30 + 𝜶𝟑𝑿

𝑻 𝒙𝒊)
 

 범주형과 연속형으로 구성된 10 개의 공변량이 있으며, 공변량 중복의 수준과 

치료의 분율 및 치료 효과가 다양하게 존재한다. log-probability 모델을 사용하였고, 

다음과 같다. 

log (P(𝑌𝑖 = 1 |𝑇𝑖 = 𝑡𝑖, 𝑿𝒊 = 𝒙𝒊)) =  𝛽0 + 𝒙𝒊
𝑻𝜷𝑿 + 𝛽𝑇2𝐼(𝑡𝑖 = 2) + 𝛽𝑇3𝐼(𝑡𝑖 = 3) 

𝜷𝑿는 공변량의 주효과를 나타내며, 𝛽𝑇2과 𝛽𝑇3는 치료효과 (treatment effect)를 

나타내고 치료효과가 있는 경우와 없는 경우로 설정하였다. 𝜷𝑿  = 1/5*[0.8, 0.06, 

0.06, 1.5, 1.5, 0.4, 0.8, 0.04, 0.08, 1.0]로 설정하였다. 치료효과가 없는 경우는 

𝛽𝑇2과 𝛽𝑇3를 각각 0 으로 설정하였고, 치료효과가 있는 경우는 𝛽𝑇2를 log (0.9), 𝛽𝑇3를 

log (0.6)으로 설정하였다.  𝛽0 는 baseline 에서의 질병 위험으로 5%로 설정하였다. 

3 가지의 치료 분율, 2 가지의 공변량 중복 수준과 2 가지의 치료효과 수준을 
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이용하여 이 모의실험의 경우를 조합하여 총 12 개의 시나리오를 구성하였다. 

자료마다 600 명의 환자를 생성하였고, 각 시나리오는 100 번씩 반복 하였다. 즉, 

𝑀=100. 

변수 생성 과정 

𝑋1𝑖 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙(0, 12) 

𝑋2𝑖 𝐿𝑜𝑔 − 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙(0, 0.52) 

𝑋3𝑖 𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙(0, 102) 

𝑋4𝑖 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(𝑝𝑖 = 𝑒2𝑋1𝑖/(1 + 𝑒2𝑋1𝑖)) 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝐸[𝑝𝑖] = 0.5 

𝑋5𝑖 𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(𝑝 = 0.2) 

𝑋6𝑖 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙(𝑝 = (0.5,0.3,0.1,0.05,0.05)𝑇) 

𝑋7𝑖 𝑠𝑖𝑛 (𝑋1𝑖) 

𝑋8𝑖 𝑋2𝑖
2  

𝑋9𝑖 𝑋3𝑖 × 𝑋4𝑖 

𝑋10𝑖 𝑋4𝑖 × 𝑋5𝑖 

 

본 논문에서는 두 가지 상황을 설정하고 각 상황에서 성향점수를 이용한 방법의 

성능을 비교한다. 

상황 1. 10 개의 공변량을 이용하여 성향점수를 계산한다. 
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상황 2. 독립적으로 생성한 5 개의 공변량( 𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, 𝑋5, 𝑋6 )을 이용하여 

성향점수를 계산한다. 성향점수를 추정할 때 추정 모형이 잘못 설정된 경우를 

의미한다. 

 

3.2 모의실험 자료 분석 결과 

상황 1 의 결과, 그림 2 는 좋은 공변량 중복과 좋지 않은 공변량 중복에서의 

표본수를 나타낸다. 좋은 공변량 중복에서 원본 자료와 안정된 역확률 가중치 

방법에서의 표본수는 동일하게 나타났고, 삼각형의 둘레를 이용한 매칭 방법, 원의 

반지름을 이용한 매칭, 중심점에서의 거리를 이용한 매칭, 매칭 가중치 방법에서의 

표본수는 원본 자료보다 작은 것으로 나타났다. 또한 치료의 분율에 따라서 표본수가 

달라지는 것을 확인 할 수 있었고, {(33:33:33), (10:45:45), (10:10:80)} 순으로 

표본수가 크게 나타났다. 좋지 않은 공변량 중복에서 안정된 역확률 가중치 

방법에서의 표본수는 원본 자료와 동일하게 나타났고, three-way 매칭 방법과 매칭 

가중치 방법에서의 표본수는 원본 자료보다 작게 나타났다. 좋은 공변량 중복에서와 

달리 치료의 분율에 따른 차이가 크지 않았고, 특히 매칭 가중치 방법에서의 

표본수가 크게 감소 하였다.  

그림 3-1. 은 좋은 공변량 중복에서 공변량 각각의 표준화 평균 차이를 

나타내고, 그림 3-2. 는 좋지 않은 공변량 중복에서 공변량 각각의 표준화 평균 

차이를 나타낸다. 좋은 공변량 중복에서는 three-way 매칭 방법은 비슷한 결과를 
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나타냈고, 모두 0.2 미만이었다. 매칭 가중치, 안정된 역확률 가중치 방법은 

0.1 미만이었다. 좋지 않은 공변량 중복에서는 원본 자료에 비하여 three-way 매칭 

방법과 매칭 가중치 방법에서 표준화 평균 차이가 대체로 감소하는 양상을 보였고, 

안정된 역확률 가중치 방법에서는 원본 자료보다는 감소하였지만 다른 방법들에 

비하여 크게 증가하였다.  

표 1-1. 은 좋은 공변량 중복에서 치료 효과를 비교하였다. 치료효과가 없는 

경우 실제 치료효과는 0이며, 치료효과가 있는 경우 실제 치료효과는  𝛽𝑇2 = log (0.9), 

𝛽𝑇3  = log (0.6)  이다. 편향은 모든 방법이 0에 가깝다. 평균 제곱 오차는 모든 

방법에서 비슷한 값을 나타냈다. 표 1-2. 는 좋지 않은 공변량 중복에서 치료 효과를 

비교하였다. 편향은 three-way 매칭과 매칭 가중치 방법에서 0에 가깝게 

나타났지만, 안정된 역확률 가중치 방법에서는 0.7이상까지 크게 증가했다. 

상황 2 의 결과, 그림 4. 는 좋은 공변량 중복과 좋지 않은 공변량 중복에서의 

표본수를 나타낸다. 원본 자료와 안정된 역확률 가중치 방법에서의 표본수는 

동일하고, three-way 매칭 방법과 매칭 가중치 방법에서의 표본수는 원본 자료보다 

작게 나타났다. 또한 치료의 분율이 {(33:33:33), (10:45:45), (10:10:80)}순으로 

표본수가 컸다. 좋지 않은 공변량 중복에서는 치료 분율에 따른 차이가 크지 않았고, 

특히 매칭 가중치 방법에서의 표본수가 크게 감소하였다. 

그림 5-1. 은 좋은 공변량 중복에서 공변량 각각의 표준화 평균 차이를 

나타내고, 그림 5-2. 는 좋지 않은 공변량 중복에서 공변량 각각의 표준화 평균 

차이를 나타낸다. 좋은 공변량 중복에서 성향점수를 계산하기 위해 포함된 5개의 
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공변량은 가중치 방법이 0.1 미만으로 작았고, three-way 매칭 방법은 0.2 미만으로 

대부분 비슷했지만 중심점을 이용한 매칭 방법에서 조금 증가하였다. 성향점수를 

계산하기 위해 포함되지 않은 5개의 공변량에서는 특히 𝑋4  변수에서 three-way 

매칭 방법이 크게 증가하였고, 치료 분율에 따른 차이도 컸다. 좋지 않은 공변량 

중복에서 성향점수를 계산하기 위해 포함된 5개의 공변량은 three-way 매칭 방법과 

매칭 가중치 방법에서 0.2미만이었고, 안정된 역확률 가중치 방법에서는 0.2 

이상으로 크게 증가하였다. 성향점수를 계산하기 위해 포함되지 않은 5개의 

공변량에서는 𝑋4 변수에서 0.3 이상으로 크게 증가하였고, three-way 매칭 방법은 

비슷한 성능을 보였지만 매칭 가중치 방법은 치료 분율에 따른 차이가 컸다. 𝑋9, 𝑋10 

변수에서 가중치 방법에 비하여 three-way 매칭 방법이 더 좋은 성능을 나타냈고 

매칭 가중치 방법은 치료 분율에 따른 차이가 컸다.  

표 2-1. 은 좋은 공변량 중복에서 치료 효과를 비교하였다. 치료효과가 없는 

경우 실제 치료효과는 0이며, 치료효과가 있는 경우 실제 치료효과는  𝛽𝑇2 = log (0.9), 

𝛽𝑇3  = log (0.6)  이다. 편향은 모든 방법에서 0에 가까웠고, 평균 제곱 오차는 모든 

방법이 비슷하게 나타났다. 표 2-2. 는 좋지 않은 공변량 중복에서 치료 효과를 

비교하였다. 편향은 three-way 매칭과 매칭 가중치 방법에서 0에 가까웠지만, 

안정된 역확률 가중치 방법에서는 0.8이상까지 크게 증가했다. 

 

 

  



 

- 19 - 

 

 

 

그림 2. 상황1에서 표본수 

약어: U : 원본 자료,  P : 삼각형 둘레를 이용한 매칭 방법, R : 원의 반지름을 

이용한 매칭 방법, C : 중심점에서의 거리를 이용한 매칭 방법, MW : 매칭 가중치 

방법, Ip : 안정된 역확률 가중치 방법. 
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그림 4. 상황 2에서 표본수 

약어: U : 원본 자료,  P : 삼각형 둘레를 이용한 매칭 방법, R : 원의 반지름을 

이용한 매칭 방법, C : 중심점에서의 거리를 이용한 매칭 방법, MW : 매칭 가중치 

방법, Ip : 안정된 역확률 가중치 방법.
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제 4 장 결론 및 고찰 

 

본 연구에서는 치료군이 3 개인 경우 관찰연구에서 발생하는 편향을 줄이기 

위하여 성향점수를 이용한 5 가지 방법을 2 가지 가정상황에서 비교하였다.  

상황 1 에서 three-way 매칭 방법은 전체적으로 비슷한 성능을 나타냈다. 

matched sample size 는 치료할당 분율에 따라 차이를 보였고, 표준화 평균 차이, 

편향, 평균 제곱 오차는 공변량 중복 수준과 치료의 분율에 관계없이 비슷한 성능을 

보였다. 매칭 가중치 방법은 표준화 평균 차이, 편향에서 가장 좋은 성능을 보였지만 

좋지 않은 공변량 중복에서 가중치를 사용한 표본수가 가장 작고, 평균 제곱 오차가 

크게 나타났다. 안정된 역확률 가중치 방법은 원본 자료와 동일한 표본수를 갖지만 

좋지 않은 공변량 중복에서 성능이 크게 떨어졌다. 

상황 2 에서 three-way 매칭 방법은 전체적으로 비슷한 성능을 보였다. 매칭 

가중치 방법은 좋은 공변량 중복에서는 가장 좋은 성능을 나타냈지만 좋지 않은 

공변량 중복에서는 성능이 떨어졌다. 안정된 역확률 가중치 방법은 좋지 않은 공변량 

중복에서 여전히 성능이 크게 떨어졌다. 측정되지 않은 변수가 있는 경우를 

가정하였을 때, 측정되지 않은 변수에서의 표준화 평균 차이는 가중치 방법보다 

three-way 매칭 방법의 성능이 더 좋았다. 좋은 공변량 중복에서는 매칭 가중치 

방법이 가장 성능이 좋았지만, 좋지 않은 공변량 중복에서는 가중치 방법은 성능이 

떨어졌다. 좋지 않은 공변량 중복에서 매칭 가중치 방법은 표본수가 감소하므로 평균 
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제곱 오차가 커지는 것을 알 수 있다.  three-way 매칭 방법과 매칭 가중치 방법은 

치료의 분율과 공변량 중복 수준에 영향을 받는 것으로 나타났고, 이것은 추정치가 

자료의 특성에 영향을 받는다는 것을 의미한다. 안정된 역확률 가중치 방법은 치료의 

분율과 공변량 중복에 관계없이 원본 자료와 동일한 표본수를 나타내므로 이것은 

three-way 매칭, 매칭 가중치 방법과 달리 전체 집단에서의 영향을 추정한다는 것을 

의미한다. 좋지 않은 공변량 중복에서 안정된 역확률 가중치 방법의 성능이 좋지 

않은 것은 일부 대상자가 공통 영역 외부에 존재할 때 안정된 역확률 가중치가 전체 

집단을 추정할 수 없을 가능성이 높다는 것을 의미한다. 반면 three-way 매칭 

방법과 매칭 가중치 방법은 공통 영역의 효과가 강조되었기 때문에 대부분의 결과가 

합리적인 것으로 나타났다고 할 수 있다. 

현재 연구에서는 three-way 매칭 방법에서 사용하는 캘리퍼의 알려진 기준이 

없으므로 three-way 매칭 방법의 표본수를 비교하는 것은 의미가 없고, 각 

방법에서 캘리퍼의 폭을 정의하는 기준에 대한 연구가 필요하다. 또한 치료군이 4 개 

이상인 경우에는 거리를 정의하기 어렵고 계산량이 기하급수적으로 증가하는 한계가 

있다. 따라서 치료군이 4 개 이상인 경우 계산량을 줄이면서 성능을 향상시킬 수 있는 

방법에 대한 연구와, 통계량의 안정성을 위하여 붓스트랩을 이용한 추후연구가 

필요하다. 
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ABSTRACT 

 

Comparison of methods using propensity score for three 

treatment groups : A simulation study. 

 

Shin, Jeong Soo 

Dept. of Biostatistics and Computing 

The Graduate School 

Yonsei University 

 

Randomized controlled clinical trials are often difficult to implement due to 

cost and ethical issues. In such cases, we can design observational studies. 

However, observational studies are included bias in the effectiveness of 

treatment group. Several methods using generalized propensity scores have 

been proposed to estimate the effects of multiple treatment groups without bias. 

This study extends Kabuki Yoshida’s study and compares the performance 

of methods using propensity score. There are stabilized IPTW, matching weight 

as weighting method using propensity score and three-way matching as 

matching method using propensity score. The three-way matching is a method 

using the perimeter of the triangle, the method of using the radius of the circle, 
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and the distance from the center point in the two-dimensional space using the 

propensity score.  

We compared matching weight, stabilized IPTW, and the three-way 

matching method in simulated datasets. There are five covariates generated 

independently, and five covariates generated by the interactions and secondary 

term of these variables. We generate data set with three treatment groups and 

binary outcome. The propensity score model was fit by multinomial logit  

regression. When the common support is large, it is called good covariate 

overlap. When the common support is small, it is called poor covariate overlap. 

 In situation 1, ten covariates were used to estimate propensity score. In 

situation 2, five covariates generated independently were used to estimate 

propensity score. We calculated standardized mean differences for three 

pairwise contrasts and averaged them for each covariate. Bias and MSE are used 

to compare treatment effects. 

 In situation 1, three-way method performed similar. Matching weight 

method performed well in standardized mean differences and bias but weighed 

sample size is small and MSE is large in poor overlap. Stabilized IPTW method 

sample size is equal to the sample size of original data but performance is 

reduced in poor overlap. 
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 In situation 2, three-way method performed similar. In the matching weight 

method, the difference in standardized mean difference is large according to the 

treatment prevalence. Matching weight sample size (weighted sample size) is 

small and MSE is large in poor overlap. In the stabilized IPTW method, weighted 

sample size is equal to the sample size of original data but performance is 

reduced in poor overlap. 

 In the current study, there is no known standard of caliper width for three-

way matching method. If there are more than four treatment groups, there is a 

limit to the exponential increase of the calculation amount. 

 

 

 

 

 

 

 

                                                                                      

Key words : propensity score matching, three-way matching, inverse 

probability of treatment weighting, matching weight 


