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온라인 통제 실험
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그림 1. 인과추론 방법론 피라미드 (Source: Korea Summer Workshop on Causal Inference 2022)

고객이 원하는 가치를 찾기 위한 최고의 인과추론 방법론

https://drive.google.com/file/d/1VQuKX8yZtdkrji2Re0-kKTkB3xfSAgV6/view


발표 목적
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A/B 실험의 신뢰도를 보장하기 위해 라이프사이클 전반에 걸쳐어떤 것들을 고려해야하는가?

그림 2. 실험의 라이프사이클 (Source: Gupta et al., 2018)

https://doi.org/10.1109/ICSA.2018.00009


A/B 실험 분석의 라이프사이클
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Pre-Experiment stage –가설설계 및 피쳐 디자인, 실험 설계

그림 2. 실험의 라이프사이클 (Source: Gupta et al., 2018)

https://doi.org/10.1109/ICSA.2018.00009


A/B 실험 분석의 라이프사이클
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During-Experiment stage – 모니터링

그림 2. 실험의 라이프사이클 (Source: Gupta et al., 2018)

https://doi.org/10.1109/ICSA.2018.00009


A/B 실험 분석의 라이프사이클
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Post-Experiment stage – 적절성 검사, 통계 분석 결과 해석, 의사 결정

그림 2. 실험의 라이프사이클 (Source: Gupta et al., 2018)

https://doi.org/10.1109/ICSA.2018.00009
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신뢰도 높은 A/B 실험에 기반한 의사결정 과정을 

예제를 통해 이해해봅시다.
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1 Pre-Experiment stage –가설 설계 및 피쳐 디자인



예제의 실험 배경
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온라인 커머스 기업의 마케팅 부서에서 들어온 요청

“할인 쿠폰 코드가 포함된 프로모션 이메일을 보내서 판매를 늘리면 어떨까요?”



과거 연구 사례 및 동종업계 프로덕트 실험 사례 연구
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• Dr.Footcare는쿠폰코드필드를추가한뒤, 통계적으로유의한수준의수익을잃음

• GoodUI.org에서쿠폰코드필드를제거한결과, 긍정적인고객반응을보임



과거 연구 사례 및 동종업계 프로덕트 실험 사례 연구
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• Dr.Footcare는쿠폰코드필드를추가한뒤, 통계적으로유의한수준의수익을잃음

• GoodUI.org에서쿠폰코드필드를제거한결과, 긍정적인고객반응을보임

즉, 쿠폰코드필드를더하는것자체만으로수익이감소될수있다!



고객 가치 상상해보기
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사용자가 쿠폰 코드 필드를 본다.

è쿠폰 코드를 검색하게 하여

è구매를 망설이게 만듦

è이에따라 구매 전환 속도가 느려짐

è심지어 사용자를 떠나게 할 수 있음



피쳐 디자인
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이에 따라 최소 비용으로 가설을 검증하기 위해 실제 쿠폰 코드 시스템은 구현하지 않고,

• 체크아웃 페이지에 쿠폰 코드 필드 UI를 더하는 간단한 추가 변경만 수행

그림 3. 실험 피쳐와 변형군 상세 구성 (Source: Kohavi, Tang, and Xu 2020)

https://experimentguide.com/


가설 초안설계
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“쿠폰 코드 필드를 체크아웃 페이지에 더하면, 구매 결정을 느리게 만들어 매출을 저하

할 것이다.”



가설 초안설계
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“쿠폰 코드 필드를 체크아웃 페이지에 더하면, 구매 결정을 느리게 만들어 매출을 저하

할 것이다.”

가설 초안 설계 시 고려하면 좋은 4가지 요소

• Feature

• Domain

• Value

• Primary metric
• 표본 크기에 대해 표준화된 지표 사용 권장 -> 사용자 당 매출



가설 구체화
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사용자 당 매출 지표의 분모로 어떤 사용자들을 고려할 것인가?



가설 구체화
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퍼널 관점의 고객 쇼핑 프로세스

• 사이트를 방문한 모든 사용자

그림 4. 구매 완료 퍼널 (Source: Kohavi, Tang, and Xu 2020)

https://experimentguide.com/


가설 구체화
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퍼널 관점의 고객 쇼핑 프로세스

• 사이트를 방문한 모든 사용자

• 구매 프로세스를 완료한 사용자

그림 4. 구매 완료 퍼널 (Source: Kohavi, Tang, and Xu 2020)

https://experimentguide.com/


가설 구체화
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퍼널 관점의 고객 쇼핑 프로세스

• 사이트를 방문한 모든 사용자

• 구매 프로세스를 완료한 사용자

• 구매 프로세스를 시작한 사용자 (최적

의 선택)

그림 4. 구매 완료 퍼널 (Source: Kohavi, Tang, and Xu 2020)

https://experimentguide.com/


최종 가설
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“쿠폰 코드 필드를 체크아웃 페이지에 더하면, 

구매 프로세스를 시작하는 사용자들의 구매 결정을 느리게 만들어 

사용자 당 매출이 저하한다.”

좋은 가설이 갖는 5가지 요소

• Feature

• Domain

• Trigger

• Value

• Primary metric
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실험 피쳐 디자인 및 정교한 가설 설계의 좋은 재료

• 과거 연구 사례 및 동종업계 프로덕트 실험 사례 연구

• 고객 가치 상상
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1 Pre-Experiment stage –실험 설계



온라인 실험 설계의 4요소
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1. 무작위 추출 단위

일반적으로 사용자

2. 무작위 추출 단위의 모집단 대상 (타겟팅)

지리적 지역, 플랫폼 및 장치 유형, 앱 버전 등

3. 실험 할당량 (Allocation)

• 대규모 변경의 경우 적은 비율의 사용자로 실험 시작할 것

4. 실험 기간



온라인 실험 설계의 4요소
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1. 무작위 추출 단위

일반적으로 사용자

2. 무작위 추출 단위의 모집단 대상 (타겟팅)

지리적 지역, 플랫폼 및 장치 유형, 앱 버전 등

3. 실험 할당량 (Allocation)

• 대규모 변경의 경우 적은 비율의 사용자로 실험 시작할 것

4. 실험 기간

실험의 신뢰도 보장을 위해 검정력 분석으로 결정해야함



실험 기간과 할당량을 결정하는 방법
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검정력 분석 (Power Analysis)

• 특정 수준의 검정력과 유의수준을 만족시키기 위해 얼마나 많은 표본을 수집해야하

는가?



실험 기간과 할당량을 결정하는 방법
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검정력 분석 (Power Analysis)

• 특정 수준의 검정력과 유의수준을 만족시키기 위해 얼마나 많은 표본을 수집해야하

는가?

검정력(Power, 1 − 𝛽)

• 귀무가설(𝐻!)을 올바르게 기각시킬 확률

• 본 예제의 귀무가설
• 쿠폰 필드를 체크아웃 페이지에 더해도, 변형군 간 사용자 당 매출에는 차이가 없다.



산업 표준의 검정력 분석
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𝑛 =
16𝜎!

𝛿!

위 식의 조건

• 산업 표준 = 검정력(1 − 𝛽) 80%, 유의수준(𝛼) 5%

• 양측 검정

• 변형군 균등 비율



산업 표준의 검정력 분석
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𝑛 =
16𝜎!

𝛿!

여기서 포인트는

• 검출해내고 싶은 최소 효과(MDE, 𝛿)가 얼마인지에 따라 필요한 표본 크기는 달라진다는 것

• 수행할 실험의 대조군의 관심 지표의 분산(𝜎!)에 따라 필요한 표본 크기는 달라진다는 것



생각해보면 당연한 수식
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그림 5. 검정력 분석 수식의 맥락 (Source: Statquest, Power Analysis, Cleary Explained!)

https://youtu.be/VX_M3tIyiYk?si=cFB0ivWQTY-lfjOo


생각해보면 당연한 수식
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그림 5. 검정력 분석 수식의 맥락 (Source: Statquest, Power Analysis, Cleary Explained!)

온라인 실험에서 표본 크기는 실험 할당량과 실험 기간에 의존함

https://youtu.be/VX_M3tIyiYk?si=cFB0ivWQTY-lfjOo


온라인 실험 설계의 4요소
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1. 무작위 추출 단위

일반적으로 사용자

2. 무작위 추출 단위의 모집단 대상 (타겟팅)

지리적 지역, 플랫폼 및 장치 유형, 앱 버전 등

3. 실험 할당량 (Allocation)

• 대규모 변경의 경우 적은 비율의 사용자로 실험 시작할 것

4. 실험 기간

실험의 신뢰도 보장을 위해 검정력 분석으로 결정해야함



실제 실험 플랫폼 제공 방식
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실험 할당량 입력

• 실험 기간에 따른 Relative MDE 계산

Relative MDE 입력

•실험 기간에 따른 필요 트래픽 계산

Source: Stagsig Docs, Power Analysis Source: Stagsig Docs, Power Analysis

https://docs.statsig.com/experiments-plus/power-analysis
https://docs.statsig.com/experiments-plus/power-analysis


실험 기간 설정 시 고려해야 할 4가지 사항
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• 검정력을 늘리기 위해 실험 기간을 길게 잡는 것은 한계가 있음 (∴최대 4주 허용)
• 실험 기간이 길어져 기존에 방문한 사용자들만 재방문을 할 경우 사용자 누적률이 저선형

(sub-linear)이 됨
• 이에 따라 사용자 당 세션 수와 분산이 증가 -> 실험 민감도 감소



실험 기간 설정 시 고려해야 할 4가지 사항
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• 검정력을 늘리기 위해 실험 기간을 길게 잡는 것은 한계가 있음 (∴최대 4주 허용)
• 실험 기간이 길어져 기존에 방문한 사용자들만 재방문을 할 경우 사용자 누적률이 저선형

(sub-linear)이 됨
• 이에 따라 사용자 당 세션 수와 분산이 증가 -> 실험 민감도 감소

• 주간 효과: 평일과 주말의 사용자 분포는 다름 (∴최소 1주 권장)



실험 기간 설정 시 고려해야 할 4가지 사항
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• 검정력을 늘리기 위해 실험 기간을 길게 잡는 것은 한계가 있음 (∴최대 4주 허용)
• 실험 기간이 길어져 기존에 방문한 사용자들만 재방문을 할 경우 사용자 누적률이 저선형

(sub-linear)이 됨
• 이에 따라 사용자 당 세션 수와 분산이 증가 -> 실험 민감도 감소

• 주간 효과: 평일과 주말의 사용자 분포는 다름 (∴최소 1주 권장)

• 계절성: 외적 타당성(external validity)과 관련 (∴ 반복 실험 권장)
• 크리스마스 시즌과 나머지 일반적 시즌의 기프트 카드 판매량은 다를 수 있음



실험 기간 설정 시 고려해야 할 4가지 사항
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• 검정력을 늘리기 위해 실험 기간을 길게 잡는 것은 한계가 있음 (∴최대 4주 허용)
• 실험 기간이 길어져 기존에 방문한 사용자들만 재방문을 할 경우 사용자 누적률이 저선형

(sub-linear)이 됨
• 이에 따라 사용자 당 세션 수와 분산이 증가 -> 실험 민감도 감소

• 주간 효과: 평일과 주말의 사용자 분포는 다름 (∴최소 1주 권장)

• 계절성: 외적 타당성(external validity)과 관련 (∴ 반복 실험 권장)
• 크리스마스 시즌과 나머지 일반적 시즌의 기프트 카드 판매량은 다를 수 있음

• 초두 효과와 신기 효과 (∴최소 1주 권장)
• 초두 효과(primacy effect): 실험 초기 효과가 정상보다 작은 것
• 신기 효과(novelty effect): 실험 초기 효과가 정상보다 큰 것



온라인 실험 설계의 4요소 - 요약

39

• 무작위 추출 단위
• 일반적으로 사용자

• 무작위 추출 단위의 모집단 대상
• 타겟팅 (지리적 지역, 플랫폼 및 장치 유형 등)

• 어느 정도 규모의 실험이 필요한가? 
• 실험 할당량

• 실험을 얼마나 오래 진행할 것인가?
• 실험 기간



온라인 실험 설계의 4요소 - 요약
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• 무작위 추출 단위
• 일반적으로 사용자

• 무작위 추출 단위의 모집단 대상
• 타겟팅 (지리적 지역, 플랫폼 및 장치 유형 등)

• 어느 정도 규모의 실험이 필요한가? 
• 실험 할당량

• 실험을 얼마나 오래 진행할 것인가?
• 실험 기간

실험의 신뢰도 보장을 위해 검정력 분석으로 결정해야함



본 예제 실험의 설정 요약 –최종 가설, 피쳐 디자인, Primary metric
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쿠폰 코드 필드를 체크아웃 페이지에 더하면, 구매 프로세스를 시작하는 사용자들의 

구매 결정을 느리게 만들어 사용자 당 매출이 저하한다.

그림 3. 실험 피쳐와 변형군 상세 구성 (Source: Kohavi, Tang, and Xu 2020)

https://experimentguide.com/


본 예제 실험의 설정 요약 –실험 설계
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• 무작위 추출 단위: 사용자

• 타겟팅: 모든 사용자 (단, Trigger는 체크아웃 페이지를 방문하는 사용자)

• 검정력 분석에 의해 결정된 실험 할당량과 실험 기간
• 사용자 당 수입의 1% 이상 상대적변화를 감지하고자 함 (Relative MDE = 1%)
• 할당량: 100% (최대 검정력을 위해 변형군 균등 분할)
• 실험 기간: 4일이면 충분하지만, 주간효과를 고려해 7일간 실험 진행
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1 Pre-Experiment stage – 실험 전 편향 교정



실험 전 편향 (Pre-experiment bias)
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실험 시작 전 실험군과 대조군에 존재하는 편향

실험 시작 전에는 두 군 간 관심 지표에 차이가 존재하는 경우

è순수한 실험 효과 감지가 어려움



실험 전 편향 발생의 3가지 원인
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Carryover effect

• 이전 실험에 실험군으로 참여한 효과가 남아있는 것

Ordering effect

• 실험 1에 참가했냐, 실험 2에 참가했냐에 따라 실험 3에서의 효과가 달라지는 것

Random imbalance

• 고객들을 각 군에 랜덤하게 할당하더라도 우연히 편향이 발생하는 경우



실험 전 편향 극복할 수 있는 2가지 방법 – I. Seedfinder

1. Randomization과 Retrospective A/A Tests 활용 (Seedfinder)

적절한 실험군, 대조군 구성 찾기

그림 5. Randomization (Source: Burger, Vaudel, and Barsnes 2021)

https://doi.org/10.1021/acs.jproteome.0c00536


온라인 통제 실험의 Randomization 방식
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고객 ID 

Salt key

Murmur Hash
무작위화된 고객 ID

그림 6. 해시 알고리즘을 통한 고객 ID 무작위화



실험 전 편향 극복할 수 있는 2가지 방법 – I. Seedfinder
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Salt key만 랜덤하게 바꿔주면 무한정 섞을 수 있음
그림 5. Randomization (Source: Burger, Vaudel, and Barsnes 2021)

https://doi.org/10.1021/acs.jproteome.0c00536


실험 전 편향 극복할 수 있는 2가지 방법 – I. Seedfinder
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• Retrospective A/A Test: 최근 1주 내지 2주 데이터로 두 군 간 관심지표 차이를 확인하여 통계적 검증

• Seedfinder: Retrospective A/A Test를 수차례 반복하여 가장 Bias가 적은 Salt key (Seed) 반환

Salt key만 랜덤하게 바꿔주면 무한정 섞을 수 있음
그림 5. Randomization (Source: Burger, Vaudel, and Barsnes 2021)

https://doi.org/10.1021/acs.jproteome.0c00536


실험 전 편향 극복할 수 있는 2가지 방법 – II. CUPED
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CUPED (Controlled-experiment Using Pre-Experiment Data)

• 실험 전 데이터를 활용하여 실험 전 편향을 교정하여 실험 민감도를 올리는 방법론

그림 7. CUPED에 의해 줄어든 관심 지표의 분산 (Source: Statsig Blog, CUPED on Statsig)

https://blog.statsig.com/cuped-on-statsig-d57f23122d0e


실험 전 편향 극복할 수 있는 2가지 방법 – II. CUPED
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그림 8. CUPED에 의해 편향이 교정되며 실험 결과가 바뀌는 경우 (Source: Statsig Blog, CUPED on Statsig)

https://blog.statsig.com/cuped-on-statsig-d57f23122d0e


실제 실험 플랫폼제공 방식
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1. Seedfinder

• 구체적 제공 방법 미공개

• 각 기업 실험 인프라에 맞춰서 풀자

2. CUPED

• Primary Metrics에 대해 실험 결과 

리포트에서 자동으로 적용되도록 구현

그림 9. CUPED 제공 방식 (Source: Stagsig Docs, Read Results)

https://docs.statsig.com/experiments-plus/read-results
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2 During-Experiment stage



모니터링
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예상치 못한 효과의 조기 감지를 위해 필요한 실험 지표

유형 설명 예

데이터 품질 지표 나머지 지표들을 신뢰할 수 있는
지에 대해 결정하는 지표

SRM (Sample Ratio Mismatch)

Local 
Features 및
진단 지표

• 세부 피쳐 각각의 성과를 측정
하여 Primary metric의 움
직임을 해석하는데 도움을 주
는 지표

• 실험이 잘 진행되고 있는지 진
단할 수 있는 지표

세부 피쳐 별 CTR

가드레일 지표 반드시 개선할 필요는 없지만, 성
과 저하를 원하지 않는 지표

페이지 로드 시간

표 1. 모니터링 지표 (Source: Microsoft, 2021)

https://www.microsoft.com/en-us/research/group/experimentation-platform-exp/articles/patterns-of-trustworthy-experimentation-during-experiment-stage/
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3 Post-Experiment stage



적절성 검사
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결과 해석 전 가장 먼저 적절성 검사(sanity checks) 실시

데이터 품질 지표(신뢰 관련 가드레일 지표) 검토

• SRM(Sample ratio mismatch): 변형군 할당 비율이 실험 설정을 잘 따르는가?

조직 관련 가드레일 지표검토

• 페이지 로드 시간: 새로운 피쳐에서 속도 저하가 있는가?



적절성 검사
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SRM이 발생한 경우

• 기초적 실험 설계, 인프라 또는 데이터 처리에 문제가 있다는 뜻

• 즉, 실험 결과를 신뢰할 수 없음

• 마이크로소프트의 사내 실험플랫폼은 SRM이 발생 시, 실험 결과 블라인드 처리

• Gupta et al., 2018 p.10 4) Verifying data quality 참조

https://doi.org/10.1109/ICSA.2018.00009


통계 분석 결과 해석
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적절성 검사 통과 시 결과 해석 시작

표 2. 예제 실험의 2-표본 t검정 결과 (Source: Kohavi, Tang, and Xu 2020)

https://experimentguide.com/


통계 분석 결과 해석
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적절성 검사 통과 시 결과 해석 시작

표 2. 예제 실험의 2-표본 t검정 결과 (Source: Kohavi, Tang, and Xu 2020)

• 쿠폰 코드를 추가하면 수익이 감소한다는 패턴을 확인
• 구매 과정을 완료하는 사용자 수가 더 적어져 수익이 감소

https://experimentguide.com/


의사결정
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• 쿠폰 코드 발송 마케팅 이메일이 회수해야 하는 2가지 비용
• 쿠폰 코드를 처음 추가할 때 발생하는 부정적 영향의 비용
• 쿠폰 처리 시스템 구현 비용 및 유지보수 비용

• (최종 결정) 프로모션 코드를 도입 아이디어 폐기

• 출시 전 최소 테스트로 A/B 테스트를 수행함으로써 많은 노력 절감!

표 2. 예제 실험의 2-표본 t검정 결과 (Source: Kohavi, Tang, and Xu 2020)

https://experimentguide.com/


실제 실험 플랫폼 제공 방식
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그림 10. 2-표본 t검정 결과 제공 방식 (Source: Stagsig Docs, Read Results)

• P-value가 위치할 자리

• 우측에 시각화된 구간은 95% 신뢰구간을 의미함

• 구간에 0이 포함 안되면 귀무가설을 기각 시킬 수 있음

• 유의수준 5% 하의 p-value로 내린 결론과 같은 결정을 

내리게 됨

https://docs.statsig.com/experiments-plus/read-results


통계적 유의도와 실무적 유의도
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1. 통계적 유의도 X / 실무적 유의도 X
• 변화가 별 효과 없음
• 실험 반복 또는 아이디어 포기

2. 통계적 유의도 O / 실무적 유의도 O
• 출시

3. 통계적 유의도 O / 실무적 유의도 X
• 출시할 가치가 없을지도 모름

4. 중립 그 자체..
• 어떤 결정을 내릴만한 증거가 부족 (신뢰구간 넓이)
• 더 많은 표본을 확보하여 후속 테스트 실행 권장

5. 조금 더 긍정적 중립
• 4번과 동일한 결정
• 단, 4번 보단 조금 더 긍정적으로 권장

6. 매우 긍정적 중립
• 4번과 동일한 결정
• 단, 5번 보다 더욱 긍정적으로 후속 테스트 권장
• 만약 당장 출시 결정을 해야만 하는 상황이라면, 출시를 

택하는게 합리적 그림 11. 통계적 유의도와 실무적 유의도(점선) (Source: Kohavi, Tang, and Xu 2020)

https://experimentguide.com/
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발표 내용 요약
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• Pre-Experiment stage

• 고객 가치에 기반한 가설설계 및 피쳐 디자인

• 정교한 실험 설계

• 실험 전 편향 교정

• During-Experiment stage

• 예상치 못한 효과의 조기 감지를 위한 모니터링

• Post-Experiment stage

• 적절성 검사

• 통계 분석 결과 해석

• 신뢰구간과 실무적 유의도를 활용한 의사결정
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A/B 실험을 통해 올바른 의사결정을 내릴 수 있도록

결과가 반복 가능(재현성)하고 신뢰할 수 있게 하는데 많은 노력 필요
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