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Abstract

Concepts and categories offer the basis for inference pertaining to unobserved features. Prior research on 

category-based induction that used blank properties has suggested that similarity between categories and features 

explains feature inference (Rips, 1975; Osherson et al., 1990). However, it was shown by later research that prior 

knowledge had a large influence on category-based inference and cases were reported where similarity effects 

completely disappeared. Thus, this study tested category-based feature inference when features are connected in a 

causal chain and proposed a feature inference model that predicts participants’ inference ratings. Each participant 

learned a category with four features connected in a causal chain and then performed feature inference tasks for 

an unobserved feature in various exemplars of the category. The results revealed nonindependence, that is, the 

features not only linked directly to the target feature but also to those screened-off by other feature nodes and 

affected feature inference (a violation of the causal Markov condition). Feature inference model of causal model 

theory (Sloman, 2005) explained nonindependence by predicting the effects of directly linked features and indirectly 

related features. Indirect features equally affected participants’ inference regardless of causal distance, and the model 

predicted smaller effects regarding causally distant features.
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요 약

개념과 범주는 관찰하지 못한 속성을 추론할 수 있는 기반을 제공한다. 무의미 속성을 사용한 범주기반 속성추론 

연구들은 범주 및 속성의 유사성이 추론을 설명하는 핵심 요인이라는 것을 제안했다(Rips, 1975; Osherson et al., 

1990). 이후 연구들은 사람들의 사전지식이 범주기반 추론에 막대한 영향을 미치며 심지어 유사성 효과가 완전히 

사라지는 경우도 있음을 보고했다. 본 연구는 범주 속성들이 사전지식의 한 종류인 인과적 지식에 의해 사슬구조로 

연결되었을 때의 범주기반 속성추론을 검증했으며 그 결과를 예측하는 속성추론모형을 제안했다. 참가자들은 네 개

의 속성들이 사슬구조를 이루는 인과적 범주를 학습한 뒤 해당 범주의 다양한 범주 예시들의 숨겨진 속성에 대한 

추론을 실시했다. 그 결과 인과적으로 직접 연결된 속성뿐만 아니라 다른 속성 노드에 의해 차폐된 속성들도 추론에 

영향을 미치는 비독립성이 나타났다(인과적 마코프 조건의 위배). 인과모형이론(Sloman, 2005)에 기반한 속성추론모

형을 적용하여 참가자들의 추론을 모델링한 결과 인과적 연결의 직접 효과뿐만 아니라 간접 효과 즉 인과추론의 비

독립성도 예측하는 것으로 나타났다. 다만 간접적으로 연결된 속성들은 인과적 거리와 무관하게 참가자들의 추론 
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평정에 동일하게 영향을 미쳤지만 모형은 거리가 멀어짐에 따라 추론에 미치는 영향이 작아짐을 예측했다.

주제어: 인과적 추론, 범주기반 속성추론, 인과적 마코프 조건, 인과모형 이론, 인과적 사슬

1. 서론

개념과 범주는 인간 사고의 기본 단위이다. 선언적 

지식의 이해와 학습, 절차적 지식의 초기표상, 기억, 귀

납 및 연역 추론, 일상적 의사결정, 법률적 판단, 분류체

계의 확립 등을 포함하는 모든 고차 인지과정에서 개념

과 범주는 중추적인 역할을 담당한다(e.g., Murphy, 

2002). 인지과정에서 범주의 중요성은 특히 관찰하지 

못한 속성을 추론할 수 있게 해준다는 점에서 두드러

진다. 처음 보는 눈앞의 대상이 동물 혹은 식물이라는 

것을 아는 것은 그 대상의 속성에 대해 막대한 정보를 

제공한다. 그 대상이 포유류라는 것을 아는 것은 추가

적인 정보를 제공해주며, 박쥐라는 것을 알게 되면 더 

많은 것을 직접 경험하지 않고도 추측할 수 있게 된다. 

손목 관절이 아플 때 피부과가 아니라 정형외과를 찾

는 것도 범주 기반 사고에 따른 선택이다. 이러한 추론

은 범주의 구조적 특성에 의해 제한되기도 하고 어떤 

경우에는 추론의 강한 근거가 되기도 한다(Patalano & 

Ross, 2007; Thagard & Nisbett, 1982). 강릉에서 측정한 

금속 K의 녹는 점이 250°C라면 뉴욕에서 발견한 금속 

K도 같은 녹는점을 가질 것이라고 추론할 수 있다. 반

면 유학시절 만났던 영국인 룸메이트가 김치 볶음밥을 

좋아했다고 해서 내일 만날 영국인 바이어도 같은 식

성을 가질 것이라 장담하기는 어렵다. 

범주기반 속성추론은 다양한 방식으로 발생할 수 있

다. 가령 독일산 무선 키보드가 튼튼했던 경험을 통해 

독일산 마우스도 튼튼할 것이라 추론할 수있다. 나아가 

독일산 전자제품 전체의 내구성이 높을 것이라 결론 

내리기도 하고, 독일을 포함하는 서유럽 제품은 역시 

믿을만 하다고 일반화할 수 있게 될지도 모른다. 혹은 

어떤 공산품이 독일산이라는 것을 알면 그 제품은 튼

튼할 것이라고 선험적으로 추측하게 될 수도 있다. 즉 

특정 범주에 대한 경험은 그 범주뿐만 아니라 인접 범

주 혹은 그 범주를 포함하는 상위 범주에 대한 추론도 

가능하게 해준다. 본 연구에서는 특정 범주에 대한 경

험이나 지식이 그 범주에 속하는 다양한 대상의 속성

에 대한 추론을 검증하고 모델링하고자 한다.

범주기반 속성추론에 대한 기존 연구들은 다양한 흥

미로운 결과들을 보고했다. 초기 연구들은 추론에서 사

전 지식의 효과를 배제하기 위해 무의미 속성(blank 

properties)을 사용하여 속성추론에 영향을 미치는 범주

의 영향을 검증했다. 대표적인 결과로 전형성 효과

(typicality effect)를 들 수 있는데, 가령 전형적인 새인 

참새가 sesamoid 뼈를 가진다고 할 때 다른 새들도 

sesamoid 뼈를 가진다고 추론할 개연성이 높지만, 비전

형적인 타조가 sesamoid 뼈를 가진다고 해서 다른 새들

도 같은 뼈를 가진다고 생각하기는 어렵다는 것이다. 

즉, 전형적인 범주일수록 그 특성이 다른 범주 혹은 상

위범주로 전이될 가능성이 높다는 것이다. 이때 사용한 

sesamoid 뼈는 무의미 속성으로 사람들이 무엇인지 모

르기 때문에 사전 지식에 기반한 추론이 거의 불가능

하다. 아울러 다양성 효과(diversity effect)도 발견되었

는데 이는 추론의 기반이 되는 둘 이상의 범주들이 다

양할수록 결론에 대한 확신이 높아진다는 것이다

(Feeney & Heit, 2011; Heit & Hahn, 2001). 예를 들어, 

참새와 박새가 sesamoid 뼈를 가질 때 보다 참새와 타

조가 sesamoid 뼈를 가지는 경우에 다른 새 혹은 새 

범주 전체에 대해 sesamoid 뼈를 일반화하는 경향이 더 

강하다는 것이다. 다양성 효과는 규범적 추론의 한 예

로 표본검사를 할 때 가능한 다른 시간, 위치 등에서 

추출된 샘플일수록 전체를 대표할 가능성이 높을 것이

라는 일반적인 믿음과 일치한다(Kim & Keil, 2003; 

Heit et al., 2005; Nagel, 1939).

범주기반 속성추론의 실험결과들을 설명하기 위한 

주요 이론들이 제안되었는데 이들은 모두 Rips(1975)

가 제안한 유사성에 근거하여 추론을 설명한다. 먼저 

유사성-범위 모형(similarity coverage model; Osherson 

et al., 1990)에 따르면 전제 범주의 다양한 범주 예시들

을 장기기억의 가용성에 따라 인출하고 이들을 표적 

범주와의 최대 유사성에 근거하여 속성추론이 이루어

진다고 제안한다. 즉, 전제 범주의 속성들이 표적 범주

의 속성들을 포괄하는 정도에 따라 추론 강도가 결정
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된다는 것이다. 이는 전제 범주의 전형성이 높거나 다

양할수록 표적 범주를 더 많이 포괄할 수 있기 때문에 

전형성 및 다양성 효과를 설명하는 근거가 된다. 또한 

위계적인 관련성이 없는 범주들간의 속성추론은 단순 

유사성에 의해 결정된다고 제안한다. 범주와 범주 속성

간 유사성이 속성추론을 결정한다고 제안한 유사성-범

위 모형은 무의미 속성에 대한 범주기반 추론에 대해 높

은 설명력을 가진 이론으로 여겨지고 있다. 또 다른 이론

인 속성-기반 추론모형(feature-based induction model; 

Sloman, 1993)도 마찬가지로 유사성에 기반하여 설명

을 전개하는데 속성수준에서 연결주의 모형을 사용했

다는 점에서 Osherson et al.(1990)과 차이가 있을 뿐이

다. 인지적, 계산적 처리의 관점에서 두 모형은 서로 

차이를 보이지만 결국 유사성 변인을 통해 속성추론을 

설명했다는 점에서 동일한 종류의 모형으로 분류할 수 

있다. 최근 제안된 Osta-Vélez & Gärdenforsd(2020)의 

모형도 마찬가지로 서로 다른 범주들의 여러 속성간 

유사성과 이들의 가중치를 토대로 계산한 거리를 추론

의 근거로 가정한다는 점에서 유사성 기반 접근에 속

한다. 

유사성을 설명변수로 둔 속성추론 모형들은 꽤 성공

적이었지만 무의미 속성을 대상으로 했다는 점에서 제

한을 가진다. 무의미 속성은 사전지식의 영향을 통제하

고 범주 자체의 영향을 검증할 수 있다는 장점은 존재

한다. 그러나 이후 연구들은 범주와 범주 속성에 대한 

사람들의 지식이 다양한 방식으로 속성 추론에 영향을 

미친다는 것을 보고했다(Bailenson et al., 2002; Coley 

et al., 2005; Coley & Vasilyeva, 2010; Doh & Lee, 

2020; Heit & Rubinstein, 1994; Lee et al., 2014; Proffitt 

et al., 2000; Rehder, 2006; Shafto et al., 2007). 예를 

들어, Heit & Rubinstein(1994)는 “두개의 공실을 가진 

간(liver with two chambers)”과 같은 해부학적 속성은 

전제범주가 참치일 때보다 곰일 때 고래에게 더 잘 전

이됐는데 이는 곰과 고래가 모두 포유류이기 때문이다. 

반면 “지그재그로 움직인다(travels in a zigzag path)”와 

같은 행동적인 속성은 오히려 동일한 서식지를 공유하

는 참치와 고래에서 전이가 잘 된다는 것을 보고했다. 

즉, 범주와 속성에 대한 사전 지식은 속성추론의 패턴

을 뒤집을 만큼 강했던 것이다. 또 다른 예로 

Sloman(1994, 1997)은 “많은 전과자들은 보디가드로 

채용된다”라는 전제를 보고 참가자들은 “많은 참전군

인들은 보디가드로 채용된다”라는 결론이 타당하다고 

반응하지만 “많은 전과자들은 무직이다”라는 전제를 

제시했을 때 “많은 참전군인들은 무직이다”라는 결론

에는 크게 동의하지 않는다는 것을 보고했다.

위의 예시들은 범주와 속성에 대한 참가자들의 인과

적 지식에 대한 적용이 범주기반 추론에 중요한 영향

을 미친다는 것을 보여준다. 곰과 고래가 포유류라는 

것은 유사한 해부학적 특징을 설명하는 원인이 되며, 

참치와 고래가 서식지와 먹이사슬을 공유한다는 점은 

이들이 헤엄치는 방식을 인과적으로 설명하게 된다. 마

찬가지로 전과자와 참전군인이 공유하는 거친 특성은 

이들이 보디가드로 적합함을 설명하지만, 전과자가 무

직인 이유는 참전 군인이 무직이라는 것을 설명하지 

못한다. 왜냐하면 무직이라는 결과를 설명하는 인과적 

원인(전과경력)이 후자에는 부재하기 때문이다.

속성추론에서 인과적 설명이 유사성 요인 외에도 중

요한 역할을 한다는 것은 직관적으로도 명확해보인다. 

앞선 예시에서 유학시절 만났던 영국인 룸메이트가 김

치 볶음밥을 좋아했다는 전제에 그 룸메이트의 배우자

가 한국인이라는 지식을 덧붙이면, 내일 만날 영국인 

바이어도 같은 식성을 가질 것이라는 생각은 거의 할 

수 없을 것이다. 한국인 배우자를 둔 것이 원인이 되어 

김치 볶음밥을 좋아했다는 결과를 추론할 수 있기 때

문에다. 사전 지식 혹은 인과적 설명이라는 요인이 속

성추론에 강한 영향을 미친다는 것은 명확한 사실이다. 

더 중요한 것은 특정한 인과적 지식이 범주기반 속성

추론에 어떤 방식으로 영향을 미치는지 검증하는 것이 

될 것이다. 

기존 연구에서 범주 속성들이 다양한 방식의 인과관

계로 연결되었을 때 속성추론에 미치는 영향을 검증한 

바 있다(Kim & Li, 2017; Lee & Park, 2016; Rehder 

& Burnett, 2005; Rehder & Kim, 2009). 예를 들어 범주 

속성들이 공통원인(common cause)의 인과관계를 가

질 때 인과적 마코프 조건(causal Markov condition)에 

대한 위배가 나타나며 공통효과(common effect)의 인

과구조에서는 결과속성에 대한 인과적 절감(causal 

discounting)이 관찰되었다. 특히 인과모형이론(causal 

model theory; Sloman, 2005; Waldmann & Holyoak, 

1992)을 적용한 속성추론 모형은 인과적 범주의 속성
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추론에서 전형성 효과, 비독립성, 인과적 절감을 모두 

설명한다는 것을 보여주었다(Kim & Li, 2017).

본 연구에서는 범주내 속성들이 인과적 사슬(causal 

chain)로 연결되었 때의 범주기반 속성추론을 실험하

고 이를 설명하는 모형을 제안한다. Fig. 1은 F1, F2, 

F3, F4의 네 속성으로 이루어진 범주와 범주속성 간의 

인과관계를 보여준다. F1은 F2의 원인이며, F2는 F3의 

원인이며, F3는 F4의 원인이 된다. 가령 전과자 범주에

서 충동성은 범죄행위의 원인이며, 범죄행위에 의해 전

과기록이 생기고, 전과기록은 미취업을 낳게된다는 속

성의 인과적 연쇄가 가능하다. 인과적 연쇄는 그 자체

로써 연구자들의 흥미를 유발했으나 분석 방법에 대해

서는 논란이 있어왔다(Ahn et al., 2000; Hadjichristidis 

et al., 2004; Marsh & Ahn, 2006; Mayrhofer & Rothe, 

2012; Rehder & Kim, 2010). 가령 인과위계가설(caual 

status hypothesis; Sloman et al., 1998)에서는 인과적 사

슬에서 원인이 되는 속성이 가장 핵심적인 지위를 차

치하며 인과적으로 멀어져 말단으로 갈수록 그 중요성

이 낮아진다고 제안한다. 이에 따르면 원인의 결과 속

성들은 원인에 종속되는 종속성(dependency)이 있으며 

종속성에 따라 개별 속성들의 중심성(centrality)이 결

정된다고 제안한다(Ahn et al., 2017). 이러한 해석은 결

국 인과적 사슬구조에서 속성들의 중심성 분석이 해석

의 기초를 이룬다는 결론을 낳게된다. 반면 인과모형이

론(causal model theory)에 따르면 범주속성들은 인과

관계에 따라 서로 다른 가중치를 가지며 동시에 속성들 

간의 인과성에 따른 상호작용 효과도 독립적으로 존재

한다고 제안한다(Fenker et al., 2005; Rehder, 2003; 

Rehder & Kim, 2010; Waldmann & Holyoak, 1992). 

Fig. 1. Four-feature causal chain

본 연구에서는 인과모형이론에 근거한 속성추론 모

형이 인과적 사슬구조에서의 추론패턴을 타당하게 예

측하는지 확인하고자 한다. 예를 들어, Fig. 1과 같은 

인과적 사슬구조에서 F3에 대한 추론은 F1의 존재여부

와 관련이 없다. 왜냐하면 F1과 F3를 매개하는 F2가 

차폐(screen-off)하기 때문에 규범적(rational) 추론자는 

F3를 추론할 때 F1은 고려하지 않아야 한다. 실험 결과 

이러한 비독립성 즉 인과적 마코프 조건에 대한 위배

가 나타났으며 인과모형이론에 근거한 속성추론 모형

이 범주기반 속성추론에서 이러한 비독립성을 설명하

는 것으로 나타났다. 

본 연구와 같이 인과적 사슬구조 혹은 그에 상응하

는 인과구조에 대한 기존 연구들이 존재한다(Ahn et 

al., 2017; Kim et al., 2009; Rehder, 2006; Rehder, 2009; 

Rehder & Burnett, 2005; Rehder & Hastie, 2004). 이 

연구들이 사용한 범주와 인과적 지식이 유사한 경우도 

있었으나 검증 내용에는 명확한 차이가 존재한다. Ahn 

et al.(2017)과 Kim et al.(2009)은 정신질환 범주의 진

단, 치료에서 인과위계이론이 제안하는 중심성

(centrality)이 핵심역할을 한다는 것을 보여주었다. 

Rehder(2006)은 유사성과 인과관계가 속성추론에서 배

타적으로 사용된다는 것을 보여준 것이며, Rehder & 

Burnett(2005)은 본 연구와 유사한 사슬구조를 포함하

는 인과적 범주에서 속성추론을 검증했으나 추론의 비

독립성을 심리적 본질주의(psychological essentialism)

에 근거하여 개념적 모형으로 설명하였으며 계산적 모

델링은 시도하지 않았다. Rehder & Hastie(2004)는 범

주 응집성(coherence)이 속성추론에 미치는 영향을 분

석했으며, Rehder(2009)는 특정 범주예시가 아닌 전체

범주에 대한 일반화를 검증한 결과를 보고하였다. 본 

연구에서는 범주 속성들이 인과적 사슬로 연결되었을 

때 개별 범주 예시의 속성에 대한 추론과 이에 대한 

모델링 결과를 보고할 것이다.  

2. 실험

2.1. 방법

2.1.1. 실험자극 및 설계

실험을 위해 키호 개미(생물 범주), 미야 별(자연물 

범주), 넵튠 컴퓨터(인공물 범주)의 세 범주를 사용했

다(Rehder & Kim, 2006; Rehder & Kim 2009). 각 범주

에는 네 개의 속성차원이 있었으며 각각은 전형적이거

나 비전형적인 두 개의 속성값을 가질 수 있었다. 표 
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1은 미야 별을 예시로 한 속성차원과 속성값이다. 전형

적인 미야 별은 헬륨이 이온화되었으며, 온도가 매우 

높고, 밀도가 높으며, 행성의 수가 매우 많다. 전형적인 

속성과 비전형적인 속성의 기저율은 각각 ‘대부분’과 

‘일부’로 제시했다. 전형적인 속성과 비전형적인 속성

은 각각 F와 ~F로 표시할 것다. 따라서, F2는 두번째 

속성이 전형적이라는 것을 의미하며, ~F4는 네번째 속

성이 비전형적임을 나타낸다. 각 범주들의 전형적인 속

성들은 F1→F2→F3→F4의 인과적 사슬구조(causal 

chain)을 가지고 있었다. 따라서 인과적 사슬을 형성하

는데 필요한 세 개의 인과관계와 그에 대한 간략한 설

명도 추가로 구성했다. 각 참가자들은 키호 개미, 미야 

별, 넵튠 컴퓨터 중 하나의 범주를 학습한 후 속성추론 

과제를 수행했기 때문에 범주는 참가자간 요인이었다. 

Feature 

dimension
Typical value (most) Atypical value (some)

Helium Ionized Non-ionized

Temperature Very hot Less hot

Density High Low

Number of 

planets
Larage Small

Table 1. Example of feature dimensions and their associated 

values (Myastar)

 

2.1.2. 참가자

총 30명의 학부생들이 실험에 참여했으며, 각 범주

에 동일한 인원을 무선적으로 할당했다. 

2.1.3. 실험절차

참가자들은 할당된 범주에 대한 지식을 습득한 후 

속성추론과제를 수행했다. 범주학습 단계에서 참가자

들은 화면의 여러 페이지에 제시된 범주관련 내용을 

자율적으로 학습했다. 첫 화면에는 범주명칭과 범주에 

대한 한두 문장의 소개글을 제시했으며, 두 번째 화면

에는 범주의 속성차원과 전형적인 및 비전형적인 속성

값 및 기저율(대부분, 일부)을 제시했다. 세 번째 화면

에는 범주 속성간 인과관계(F1→F2, F2→F3, F3→F4)

를 서술했으며, 마지막 화면에는 이를 Fig. 1과 같이 

그림으로 요약하여 제시했다. 범주 학습이 완료되면 참

가자들은 범주의 속성차원, 속성값과 기저율, 인과관계

에 대해 서술했으며 모두 정확하게 기억한 경우 속성

추론과제를 수행했다. 

속성추론 과제에서 참가자들은 주어진 범주예시에

서 숨겨진 한 속성의 속성값을 추론하는 과제를 수행

했다. 속성차원이 총 네 개였으며 이중 세 개는 두 가지 

속성값을 가질 수 있으므로, 총 32회의 속성추론 시행

이 제시되었으며(4 x 2 x 2 x 2 = 32) 각 시행은 무선적

으로 제시되었다. 전형적인 속성과 비전형적인 속성을 

1과 0으로 나타낼 때, x111은 F2, F3, F4가 전형적일 

때 F1의 속성값을 추론하는 시행이 된다. 유사하게, 

1X00은 F1이 전형적이고 F3, F4가 비전형적일 때 F2를 

추론하는 시행이다. 

Fig. 2는 속성추론의 한 시행이다. 맨 위에 범주명칭

을 표시했으며, 그 아래에 각 줄에 속성차원 및 속성값

을 순서대로 제시했다. 참가자들은 표적속성 “????”의 

속성값에 대해 좌우 방향키를 눌러 세로막대를 이동한 

뒤 엔터키를 눌러 반응했다. 가로막대의 왼쪽에는 비전

형적인 속성값, 오른쪽에는 전형적인 속성값을 표시했

다. 참가자들은 11점 척도로 반응했으며 0-100 범위로 

변환하여 분석했다.

Fig. 2. Example of inference rating trial

2.2. 결과 및 논의

참가자간 요인인 범주(키호 개미, 미야 별, 넵튠 컴퓨

터)에 따른 속성추론의 유의미한 차이가 없어 결과를 

통합하여 분석했다. 

2.2.1. 분석방법

그림 1과 같은 인과적 사슬구조에서의 속성과 속성

관 인과관계가 추론에 미치는 영향에 대한 분석에는 

약간의 모호함이 존재한다(e.g., Mayrhofer & Rothe, 
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2012). 이러한 모호함이 발생하는 이유 중 하나는 방향

성을 가진 비대칭적 관계가 연쇄적으로 발생하기 때문

이다. 가령, F2에 대한 추론은 선행속성인 F1의 존재여

부에 의해 영향을 받지만 후행속성인 F3의 존재여부도 

F2에 대한 추론에 영향을 미칠 수밖에 없다. 본 연구에

서는 Fig. 3과 같이 속성간 거리(distance)를 통해 실험 

결과를 분석하여 속성추론에서의 비독립성을 검증하

고자 한다. 구체적으로 살펴보면, 네 개의 속성으로 이

루어진 사슬구조에서는 세 가지 속성간 거리가 존재한

다(dist 1, 2, 3). F1에 대한 추론의 경우 dist 1에 존재하

는 F2는 추론에 영향을 미쳐야 하지만, dist 2, 3의 F3, 

F4는 ‘인과적 추론’에는 영향을 미치지 않아야 한다. 

마찬가지로 Fig. 3에서 F1, F2, F3, F4의 각 속성에 대한 

추론에서 공통적으로 dist 1에 있는 속성은 추론에 영

향을 미쳐야 하지만 나머지 dist 2, 3의 속성값은 인과

추론에 영향을 미치지 않아야 한다. 01x1의 x에 대해 

dist 1, 2, 3에는 각각 2, -1, 0개의 속성이 존재하며, 

110x에는 각 거리에 -1, 1, 1개의 속성이 존재하게 된다. 

이때 양수는 x의 전형적 속성값에 대한 긍정단서이며, 

0은 중립, 음수는 부정단서이다. 

Fig. 3. Distances 1, 2, 3 from F1

2.2.2. 결과 및 논의

Fig. 4는 각 거리에서 속성개수에 따른 속성추론의 

평정결과를 보여준다. 이때 dist 1에 대해서는 dist 2, 

3의 결과를 통합했으며, dist 2는 dist 1, 3를 통합한 결

과이며, dist 3는 dist 1, 2를 통합했다. 표적속성 x에 

대해 dist 1에는 -2, -1, 0 ,1, 2 개의 속성이 존재하며, 

dist 2, 3 각각에서 속성 개수의 합은 0으로 상쇄된다. 

마찬가지로 dist 2에는 -1, 1개의 속성이 존재하며, dist 

1, 3각각에서 속성개수의 합은 0이다. Dist 3에는 -1, 

0, 1개의 속성이 존재하며 dist 1, 2에서 속성개수의 합

은 0으로 상쇄된다. 또한 표적속성 x에 대해 다른 속성

들이 인과적으로 선행 혹은 후행하는지 여부도 완전 

역균형화되어 상쇄된다. 규범적(rational) 추론자의 경

우, 인과적 사슬구조에서 속성 x에 대한 추론은 dist 1

에 있는 직접 연결된 속성의 개수에 따라 달라져야 하

며 dist 2, 3인 경우에는 다른 속성에 의해 차폐

(screen-off)되기 때문에 속성 개수에 영향을 받지 않아

아 한다. 

Fig. 4는 dist 1, 2, 3에서 모두 속성의 개수 증가에 

따라 표적속성 x에 대한 평정이 높아졌음을 보여준다

(cf. Rehder & Burnett, 2005, p. 297). Dist 1에서는 직접

적인 원인 혹은 결과의 존재가 표적속성 x에 대한 추론

에 강한 영향을 미쳤으며 이는 당연한 결과이다. 그런

데 dist 2, 3에서도 속성의 개수 증가에 따른 추론평정

이 높아졌으며 이는 인과적 마코프 조건에 대한 위배

를 보여준다. 즉, 범주기반 추론에서 인과적으로 무관

한 속성 개수의 증가가 다른 속성 x의 존재 가능성을 

높게 평가하게 만든다는 것이다. 특히, dist 2와 dist 3에

서 기울기가 거의 동일하다는 것은 참가자들이 좀 더 

가까운 dist 2의 속성들을 dist 3의 속성들 보다 더 유용

한 증거로 여기지는 않음을 보여준다. 이는 참가자들이 

암묵적인 인과관계를 가정했다기 보다는 범주 예시의 

전형성을 토대로 속성 x의 존재여부를 추론했다는 증

거가 된다. 예를 들어, x000과 x011에 대해 규범적 인과

모형이론은 x에 대해 동일한 추론을 예측하지만 후자

에서 전형성 효과로 인해 속성추론이 강하게 발생했다

는 것이다. 

Fig. 4. Mean inference ratings at distances 1, 2, 3 (Error bars

indicate SE)
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통계적 검증을 위해 각 참가자들의 평정값을 dist 1, 

2, 3로 예측하는 다중회귀분석을 실시했다. 그 결과 dist 

1에 대한 평균 가중치는 21.8로 나타났으며 이는 dist 

2와 3에 대한 평균 가중치 8.3과 8.5 보다 모두 유의미하

게 높았다, ps < .001. 이는 직접 연결된 속성의 존재여부

가 추론에 가장 강한 영향을 미친다는 것을 보여준다. 

나아가 dist 2와 3의 가중치 차이는 유의미하지 않았으나 

모두 0보다는 유의미하게 높은 것으로 나타났다, ps < 

.001. 이는 인과적 연결관계가 없는 속성도 추론에 영향

을 미치며 그 강도는 인과적 거리와 무관함을 보여준다. 

3. 속성추론의 모델링

본 연구의 목적 중 하나는 인과적 사슬구조에서의 

속성추론을 검증하고 이를 모델링하는 것이다. 기존 연

구에서 제안한 속성추론 모형이 공통원인(common 

cause)과 공통효과(common effect) 인과구조에서의 전

형성 효과, 비독립성, 인과적 절감효과들을 재현해낸다

는 것을 보여주었다(Kim & Li, 2017). 이 모형이 인과

적 사슬구조를 가지는 범주에서 거리분석에 따른 속성

추론의 질적인 특성들을 보여주는지 검증할 것이다. 

3.1. 모형의 작동방식과 계산절차

Fig. 5는 인과적 사슬에서 표적속성 x가 존재할 가능

성이 높은 경우(1x11)와 낮은 경우(0x01)를 도식적으로 

보여준다. 1x11의 경우 x의 원인과 결과가 모두 존재하

기 때문에 F2인 x의 존재가능성이 높다. 0x01은 원인과 

결과가 모두 부재하므로 F2의 존재가능성이 낮다. 

속성추론모형은 x에 대한 추론이 두 단계에 걸쳐 발

생한다고 제안한다. 먼저 추론단계(단계 1)에서는 속성 

x가 존재하거나 하지 않는 두 가지 가능성에 대한 확률

계산이 발생한다고 제안한다. 직관적으로 볼 때 x가 있

는지 혹은 없는지를 판단해야하므로 두 가능성 모두에 

대해 가늠해볼 가능성이 높다. Fig. 5A를 예로 들면 

1x11에서 F2가 존재하는 경우와 하지 않는 경우는 각

각 p(1111)과 p(1011)로 표현할 수 있다. 판단단계(단계 

2)에서는 두 확률간의 차이에 대한 계산이 이루어지고 

이를 토대로 속성추론 평정이 이루어진다고 가정한다. 

Fig. 5B의 F2에 대한 추론은 p(1111) - p(1011)에 근거

한다고 예측하는데 차이값이 양수가 될 것으로 추측할 

수 있다. 반면 Fig. 5B의 0x01은 속성의 존재가능성이 

낮은 경우이다. 실제로 p(0101)과 p(0001)를 비교하면 

좌항의 경우 인과관계가 모두 어긋나기 때문에 확률이 

낮게 추정될 것이며 따라서 p(0101) - p(0001)은 음수가 

되어 참가자들이 척도의 왼쪽에 반응할 것으로 예측한다. 

속성추론모형의 계산에서 핵심을 이루는 것은 속성

이 존재하거나 존재하지 않는 범주예시의 확률값을 계

산하는 것이다. 이를 정형화하여 서술하면 아래의 같은 

식 (1)을 도출할 수 있다. 

Fig. 5. Worked-out examples of feature inference in 1x11 (A) and 0x01 (B)



66  최인범․이형철․김신우

Rating(FX) = f[p(EF(X)|Cat) - p(EF(~X)|Cat)]          (1)

이때, FX는 추론대상이 되는 표적속성이며, p(EF(X)|

Cat)은 표적속성 FX가 존재하는 범주예시(exemplar) E

의 확률이며, p(EF(~X)|Cat)은 표적속성 FX가 존재하지 

않는 범주예시 E의 확률이다. 실험결과와 비교는 다음 

식 (2)를 통해 이루어질 수 있다. 

Rating(FX) = K1*[p(EF(X)|Cat) - p(EF(~X)|Cat)]+K2    (2)

이때, K1과 K2는 모형의 예측을 참가자들의 [0 100] 

척도상 반응으로 변환하는 역할을 한다. 표적 속성이 

존재하거나 p(EF(X)|Cat) 존재하지 않는 경우의 확률은 

p(EF(~X)|Cat) 속성간 인과관계를 확률적으로 표상하는 

인과모형이론(Rehder, 2003; Sloman, 2005; Waldmann 

& Holyoak, 1992)으로 계산할 수 있다. 가령 F1, F2의 

두 속성으로 이루어진 범주에서 F1→F2의 인과관계가 

있다고 할 때, 속성조합에 따라 네 가지 범주예시가 존

재할 수 있다(11, 10, 01, 00). 원인속성(F1), 결과속성

(F2), 인과관계의 확률을 각각 ‘c’, ‘b’, ‘m’으로 놓으면 

확률규칙에 따라 p(11) = c*(m+b-m*b), p(10) = c*

(1-m)*(1-b), p(01) = (1-c)*b, p(00) = (1-c)*(1-b)으로 쉽

게 계산이 가능하다. 가령, x1이라는 추론시행이 주어

진 경우 속성추론모형은 식 (1)에 따라 p(11) - p(01)의 

강도로 F1의 존재를 예측하게 된다. 식 (2)를 적용하면 

Rating(F1) = K1*[p(11)-p(01)]+K2 = K1*[c*(m+b-m*b)

-(1-c)*b]+K2이라는 계산식이 도출된다. 속성의 개수가 

늘어나거나 인과관계가 복잡해지더라도 동일한 확률

규칙을 통해 특정 속성조합을 가지는 범주예시의 개연

성을 계산할 수 있다. 

인과모형이론은 베이지언 그래프 모형(Glymour, 

2001; Pearl, 2000)의 한 형태로써 속성간 인과관계를 

확률적으로 계산하여 개별 범주예시의 개연성을 예측

하게 된다. 모형의 식 (1), (2)가 나타내는 것은 속성추

론 과정에서 참가자는 표적속성 x가 존재하는 범주예

시와 존재하지 않은 범주예시의 개연성을 암묵적으로 

계산하여 그 차이를 근거로 속성 x의 존재를 판단한다

는 것이다. 인과모형이론은 규범적 확률계산을 기반으

로 하기 때문에 직접적인 인관관계가 없는 속성들의 

독립성을 가정한다. 속성추론이론은 이를 처리모형으

로 변형하여 두 가능성의 직관적인 차이가 속성추론의 

근거가 된다고 제안한다. 즉, 참가자들은 속성이 존재

할 가능성과 존재하지 않을 가능성 간의 차이를 직관

적으로 인식하여, 이를 토대로 반응한다는 것이다. 

모형의 예측에 대한 직관적 이해를 위해 F1→F2의 

두 속성으로 이루어진 범주의 범주예시와 속성추론에 

대한 결과값을 제시하였다(Fig. 6; c=m=b=.5). Fig. 6A

는 개별 범주예시의 존재확률을 보여주는데 인과관계

가 존재함에 따라 속성의 개수뿐만 아니라 속성간 상

호작용에 의해 확률값이 달라짐을 알수 있다. Fig. 6B

는 네 가지 속성추론 항목에 대한 속성추론 강도의 예

측을 보여준다. 원인 혹은 결과속성이 존재하지 않는 

경우(0x, x0)보다 존재하는 경우(x1, 1x) 속성의 존재를 

더 강하게 예측하였으며 이는 직관적인 이해와 일치하

는 결과이다. 이때 범주예시 확률과 속성추론 강도는 

절대적인 값이 아니라 상대적인 차이에 따른 패턴을 

Fig. 6. Exemplar probabilities (A) and inference strength (B) in a two-feature causal category
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확인해야 한다. 인과모형이론에서 모든 범주예시에 대

한 확률값의 합은 규칙에 따라 1.0이 되며 따라서 속성 

노드가 증가할수록 개별 범주예시의 확률은 점점 작아

진다. 속성추론의 강도는 두 범주예시의 확률 차이에 

대한 직관적인 인상을 반영하는 것이기 때문에 대부분

의 심리학 모형과 마찬가지로 절대적인 값을 예측하는 

것은 아니다. 

3.2. 속성추론모형의 검증

속성추론모형이 인과적 사슬구조의 범주에서 인과

적 마코프 조건의 위배를 예측할 수 있는지가 본 연구

의 핵심적인 검증사항이었다. 모형 검증을 위해 각 참

가자의 평정값에 대해 모형의 예측을 dist 1, 2, 3에 따

라 Fig. 7에 제시했다(avg. RMSD= 15.3). 그 결과 dist 

1(Fig. 7A)에서 속성의 개수에 따라 모형의 예측값도 

증가하는 것을 확인할 수 있다. 물론 실제 평정값은 S

형태를 나타내지만 이는 바닥효과와 천장효과에 의한 

것으로 보인다. 따라서 dist 1에서 모형은 속성추론 패

턴을 타당하게 예측하는 것으로 해석할 수 있다. 마찬

가지로 dist 2, 3(Fig. 7B와 7C)에서도 속성 개수의 증가

에 따라 모형의 예측값도 증가하며 이는 모형이 실제 

데이터의 형태를 질적으로 타당하게 설명한다고 해석

할 수 있다. 특히 속성 개수가 증가함에 따라 예측값도 

증가하는 것은 모형이 인과추론의 비독립성 즉 인과적 

마코프 조건의 위배를 올바르게 설명함을 보여준다. 다

만 dist 2, 3에서는 모형이 변화량을 과소추정하는 것으

로 나타났으며 이는 dist 3에서 더욱 명확하게 나타난다.

통계적 검증을 위해 각 참가자에 대한 모형의 평정

값을 dist 1, 2, 3로 예측하는 다중회귀분석을 실시했다. 

그 결과 dist 1에 대한 평균 가중치는 17.6으로 나타났

으며 이는 dist 2와 3에 대한 평균 가중치 5.0과 2.3보다 

모두 유의미하게 높았다, ps < .001. 이는 직접 연결된 

속성이 추론에 더 강한 영향을 미친다는 실험결과와 

일치하는 예측이다. 나아가 dist 2와 3의 가중치 모두 

0보다 유의미하게 크게 나타났으며 이는 직접 연결되

지 않은 속성도 인과추론에 영향을 미친다는 비독립성

을 모형이 타당하게 예측함을 보여준다. 그러나 Fig. 

7B와 7C에서 보여지듯이 dist 2의 가중치는 dist 3의 

가중치에 보다 더 컸으며, t(29) = 15.2, p < .001, 이는 

속성추론모형이 인과적으로 먼 속성의 영향을 과소추

정한다는 것을 보여준다. 

종합하면, 제안한 속성추론모형은 속성들이 인과적 

사슬구조로 연결된 범주에서의 속성추론의 패턴을 전

반적으로 타당하게 예측한다고 해석할 수 있다. 특히 

속성추론모형은 dist 2, 3에서 직접적인 인과관계가 없

는 속성의 존재여부도 표적 속성의 추론에 영향을 미

치는 인과추론의 비독립성을 적합하게 예측하였다. 다

만 인과적으로 직접 연결되지 않은 속성들은 거리와 

상관없이 동일하게 평정값에 영향을 미친 반면 모형은 

인과적인 거리에 따라 추론에 미치는 영향은 차별적임

을 예측해다는 점에서는 차이가 있다. 이에 대해 본 실

험의 특수성과 모형의 특성에 비추어 결론에서 논의하

고자 한다. 

Fig. 7. Subjects’ ratings (Error bars indicate SE) and model predictions at distances 1, 2, 3 (panels A, B, C, respectively) 
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4. 결론

본 논문에서는 속성들이 인과적 사슬구조로 연결된 

범주에서의 속성추론을 실험하고 이를 모델링하였다. 

이를 위해 네 개의 속성 차원으로 구성된 세 가지 범주

를 사용했으며 참가자들은 할당된 조건의 범주를 학습

한 뒤 다양한 속성값 조합으로 이루어진 32개의 범주

예시에 대한 속성추론을 실시했다. 인과관계가 연쇄적

으로 발생하는 사슬구조에서 속성들의 직접 영향과 간

접 영향을 분리하기 위해 거리분석을 통해 평정값을 

코딩하여 결과를 통합했다. 그 결과 인과적으로 직접 

연결된 속성이 추론에 가장 강한 영향을 미쳤으며, 간

접적으로 연결된 dist 2, dist 3의 속성들은 추론에 동등

한 영향을 미친 것을 확인할 수 있었다. 이 결과는 기존 

연구에서 밝혀진 인과적 마코프 조건의 위배가 인과적 

사슬구조에서 나타난다는 것을 보여준다(cf. Rehder & 

Burnett, 2005).

실험 결과를 모델링하기 위해 인과모형이론(causal 

model theory)에 기반한 속성추론 모형의 예측값과 참

가자들의 평정값을 비교했다. 그 결과 속성추론 모형은 

참가자들의 속성추론 패턴을 전반적으로 유사하게 모

사하는 것으로 나타났다. 특히 다른 속성 노드에 의해 

차폐(screen-off)된 dist 2, dist 3의 속성들이 추론에 영

향을 미치는 인과적 마코프 조건의 위배를 예측하는 

것으로 나타났다. 

제안한 속성추론 모형은 몇 가지 중요한 가정에 기

초한다. 표적 속성값에 대한 추론과제가 주어질 때 모

형은 먼저 해당 속성이 존재하거나 존재하지 않은 두 

가능성의 개연성을 내적으로 추정한다고 가정한다. 이

어서 두 가능성의 주관적인 차이를 계산한 뒤 이에 근

거하여 의사결정을 한다고 제안한다. 이 과정은 Fig. 

5에서 예를 들어 설명했으며 식 (1), (2)의 계산과정에 

구체화되어 표현되어있다. 어떤 속성의 존재여부를 추

론하는 것은 그 자체로써 존재하거나 하지 않거나 하

는 가능성들을 가늠할 수 밖에 없기 때문에 이 가정은 

직관적으로 타당하다고 생각된다. 특정 속성이 존재할 

가능성이 매우 높은 경우에는 그 속성이 존재하지 않

을 가능성은 낮으므로 차이값은 (+)가 될 것이고 반대

의 경우 차이값은 (-)가 될 것이다. 두 가능의 개연성이 

유사하다면 차이값은 0이 될 것이다. 

본 연구에서는 속성추론모형을 참가자들의 반응과 

직접 비교하기 위해 참가자들에게 Fig. 2와 같은 척도

에 반응하도록 요청하였다. 대안적인 종속변인 측정방

안으로 속성의 존재 혹은 부재의 두 가능성 중 하나를 

선택하게 하는 2AFC (two-alternative force choice)를 

사용할 수 있다. 이 방법을 선택할 경우 식 (1)에서 차

이값 대신 선택공리(the axiom of choice; Luce, 1959, 

1977)를 적용하여 모델링할 수 있으며 dist 1에서 나타

난 천정 및 바닥효과를 피할 수 있다. 또한 선택 반응은 

매우 민감한 측정치이므로 작은 차이도 종속변인에 반

영된다는 장점이 있다. 다만 각 참가자에게 충분히 신

뢰로운 선택 확률을 획득하기 위해 본 연구에서 사용

한 32개의 추론문항을 여러 번 반복해 제시해야한다는 

단점이 존재하기 때문에 실제 실험에서 적용하기에는 

현실적으로 어렵다. 

본 논문에서 제안한 속성추론모형은 기존의 인과모

형이론(CMT; causal model theory)에 기반한다. 인과모

형이론은 속성들 간 인과관계에 대한 명시적인 지식

(explicit knowledge)가 존재할 때의 범주화 패턴을 매

우 잘 설명하는 검증된 이론이다(Rehder, 2003; Rehder 

& Kim, 2010). 본 연구에서도 참가자들에게 속성과 그

들의 인과관계에 대한 직접적인 지식을 제공한 뒤 속

성추론과제를 수행하도록 요청했다. 그런데 인과관계

에 대한 지식은 선언적으로만 존재하는 것이 아니라 

경험과 관찰에 의해서도 형성되며 이러한 경우 방향성

을 가진 인과관계가 아닌 속성간 관련성을 단순 연합

으로 표상하여 추론을 수행할 가능성도 있다(e.g., 

Danks, 2009; Hanus, 2016; Lagnado et al., 2007). 따라

서 학습방법과 표상의 종류에 따른 속성추론 양상을 

확인하고 이에 대한 모형검증도 필요할 것이다. 

본 연구에서는 범주 속성들이 인과적 사슬구조를 가

질 때의 속성추론을 검증하고 이를 모델링하였다. 기존 

연구(Kim & Li, 2017)에서는 범주 속성이 공통원인과 

공통효과 구조로 연결되었을 때 동일한 모형으로 속성

추론을 검증한 바 있다. 식 (1)에 기반한 속성추론 모형

이 서로 다른 세 가지 인과 네트워크에서 추론의 비독

립성, 인과적 절감(causal discounting), 전형성 효과를 

모두 설명했다는 것은 본 모형이 인과적 범주에서의 

속성추론의 핵심을 잘 반영한다고 볼 수 있다.

Fig. 7B와 7C에 대한 분석에서 드러난 것과 같이 속
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성추론 모형은 인과적 마코프 조건의 위배를 설명함에

도 불구하고 거리가 먼 속성의 경우 추론에 미치는 영

향이 작아짐을 예측했다. 이는 아마도 본 모형이 네 개

의 속성으로 이루어진 작은 범주보다 훨씬 더 일반화

된 상황을 가정하기 때문인 것으로 보인다. 가령 n개의 

속성으로 이루어진 인과적 범주에서 n의 값이 커짐에 

따라 먼 거리의 속성값이 표적속성의 추론에 미칠 영

향은 작아질 수 밖에 없다. 즉, 속성의 인과 네트워크의 

크기가 큰 경우(직관적으로) 거리에 따른 영향력의 차

이가 발생할 수 밖에 없는데 본 실험에서는 단지 네 

개의 속성만을 사용했기 때문에 참가자들의 평정값에

서 dist 2와 3의 차이가 발생하지 않았을 수 있다. 또한 

인과 네트워크가 커지는 경우 특히 작업기억이나 주의 

용량의 제약으로 거리가 먼 속성의 영향이 작아질 것

으로 추측해볼 수 있을 것으로 보인다. 

본 연구에서는 인지적 추론과정을 검증하기 위해 사

전지식을 통제하고 정서 및 감성의 영향을 배제하기 

위해 인공적인 범주를 사용했다. 그러나 현실세계에서

의 속성추론은 지각된 위험과 감성의 영향에 의해 크게 

달라질 수 있다. 예를 들어 화려한 색을 보이는 야생 

버섯의 독성 여부를 판단해야하는 상황에서 사람들은 

독성을 과대 추정할 수도 있다. 마른 기침을 하는 사람

에게 독감이나 폐렴 바이러스가 있을 수 있다고 지각하

여 회피하는 것은 정서적 공포가 속성의 확률을 과대추

정할 수 있다는 것을 보여주는 직관적인 예이다. 혹은 

위험지각이 특정 속성의 확률적 추론에는 영향을 미치

지 않지만 단순히 행동이나 대처방식에 대한 의사결정

에만 영향을 미칠 수도 있다. 즉 속성추론은 비교적 합

리적으로 발생하지만 그 결과를 활용하는 측면에서 정

서나 감성이 영향을 미칠 수 있는 것이다. 실제로 위험

한 범주를 포함하는 범주기반 속성추론에서 참가자들

이 반드시 지각된 위험의 영향을 받지는 않는다는 연구

결과가 존재한다(Zhu & Murphy, 2013). 아울러 

Dunsmoor & Murphy(2014)는 특정한 범주의 범주예시

(exemplar)에 대해 공포조건형성(fear conditioning)이 

되었을 때 공포의 일반화 정도는 조건형성 당시에 경험

한 범주예시의 전형성(typicality)에 따라 달라진다는 것

을 보고했다. 이는 범주기반 속성추론에 대한 기존 연구

결과들이 범주나 속성의 정서적 특성에 의해서는 크게 

영향을 받지는 않는 일반적 원리라는 것을 암시한다.  

마지막으로 본 연구에서는 특정 범주 내에 명확하게 

속하는 개별 범주 예시들의 속성에 대한 추론을 검증

하였다. 이 때문에 식 (1), (2)에서의 범주 예시에 대한 

확률값은 해당 예시가 그 범주에 속한다는 것을 가정

하고 계산하였다. 그런데 속성추론은 범주가 모호한 경

우에도 빈번하게 발생하고 또 하나의 대상이 복수의 

범주에 속하기도 한다(Chen et al., 2016; Murphy & 

Ross, 2010; Ross & Murphy, 1999). 교차 범주화 혹은 

범주가 모호한 경우에 나타난 속성추론의 양상을 이론

적 모형으로 구체화하고 이를 모델링하는 것도 향후 

중요한 과제중 하나일 것이다. 아울러 독립변인 특히 

인과강도의 조작에 따른 모형의 파라미터 값의 변화를 

확인함으로써 모형의 질적 타당성을 추가적으로 검증

하는 것이 향후 연구에서 필요할 것이다. 
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