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Аннотация. В работе рассматриваются резуль-
таты сравнительного анализа методов оценки при-
чинного эффекта (АТЕ) на основе t-теста, линейной 
регрессии и техники матчинга данных (ближайший 
сосед, полное соответствие и подклассификация). 
Выполнена генерация синтетических выборок варь-
ируемого объема от 250 до 1000, различных пропор-
ций в распределении данных на эксперименталь-
ную и контрольную группы (50/50, 70/20, 90/10). 
Генерация данных осуществлена при предположе-
нии о нормальном, экспоненциальном и логариф-
мическом распределении предикторов. Для оценки 
точности метода используется метрика погрешности 
МАРЕ. Результаты численного эксперимента пока-
зали, что методы сравнения средних и линейной ре-
грессии приводят к недооценке или переоценке АТЕ, 
а метод полного матчинга (Full Matching) обеспечи-
вает более точные результаты независимо от фор-
мы распределения данных. Выявлено, что сбаланси-
рованность и больший объем выборок позволяют 
получить более точные оценки АТЕ. Полученные 
результаты могут использоваться для подбора и обо-
снования метода оценки причинных эффектов в случае 

Abstract. The study focuses on comparative 
analysis of accuracy for various methods for evaluation 
of the average causal effect (ATE). A range of methods 
includes the t-test, linear regression, and several data 
matching techniques such as nearest neighbor, full 
matching, and subclassification. The methods are 
tested using the generated synthetic samples of varying 
dimensions from 250 to 1000, with different proportions 
of data divided into experimental and control groups 
(50/50, 70/20, and 90/10), under the assumption 
of normal, exponential, and logarithmic distribution 
of predictors. The Mean Absolute Percentage Error 
(МАРЕ) error metric is used to evaluate the accuracy 
of methods. The numerical experiments reveal that using 
t-test and linear regression techniques leads to a sig-
nificant under- or overestimation of the ATE values, 
while the full matching methods produce more accurate 
results regardless of covariate probability distributions. 
Also, the balanced and larger samples provide the ATE 
evaluations with higher accuracy. The obtained results 
can be used to justify the proper method for evaluation 
of casual effects under the direct influence of the binary 
nature and nonlinearity of one of the affecting factors.
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наличия прямого вмешательства бинарного характе-
ра и с учетом нелинейности действия одного из вли-
яющих факторов.
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Введение
Фундаментальной основой исследования при-

чинных эффектов в прикладных научных исследо-
ваниях является теория о потенциальных исходах 
(Potential Outcome Theory), предложенная в иссле-
дованиях Дж. Неймана и Д. Рубина [1]. Центральной 
проблемой теории потенциальных исходов являет-
ся количественная оценка причинного эффекта не-
которого воздействия или вмешательства на состоя-
ние объекта. Рассмотрим задачу, в которой некоторое 
вмешательство (treatment — Z) влияет на исход (out-
come — Y), а результаты измерений представлены 
в виде набора данных, содержащих значения Y, Z, 
и прочих влияющих на результат факторов X или век-
тора ковариат. Рассматривается случай, когда вмеша-
тельство представляется в виде бинарной перемен-
ной — Z={1, 0}, а Y, X определены на R. 

Формально для оценки причинного эффекта 
для каждого объекта должны быть определены два 
потенциальных исхода — (1) исход Y1=Y(Z=1 | X), ко-
торый наблюдается в случае, когда объект получил 
воздействие; (2) исход Y0=Y(Z=0 | X) в случае, если 

объект не получил воздействие. Истинный причин-
ный эффект воздействия для некоторого объекта i 
(True Treatment Effect — TTEi) оценивается величи-
ной разности между двумя потенциальными исхо-
дами [2, 3]:

1  0  -  ( 1|  ) - ( 0 | ).i i i i i i iTTE Y Y Y Z X Y Z X= = = =  

ТТЕ доступен к измерению в натурных экспе-
риментах, когда действительно для одного и того 
же по свойствам объекта можно получить два со-
поставимых измерения Y1 и Y0. По значениям ин-
дивидуальных TTEi оценивается средний при-
чинный эффект по всей группе (Average Treatment 
Effect — АТЕ).

В экспериментальных исследованиях, когда из-
мерение обоих исходов для одного и того же объ-
екта невозможно, объекты выборки делятся на экс-
периментальную (испытывающих вмешательство) 
и контрольную (не испытывающих вмешательство) 
группы случайным образом, оценка ATE осущест-
вляется как:

1 21 0( ) - (  ) [ ( 1| )] - [ ( 0 | )],N NATE E Y E Y E Y Z X E Y Z X= = = =

где E(∙) — математическое ожидание, N1, N2 — объ-
емы экспериментальной и контрольной групп, X — 
вектор признаков.

В 1986 г. П. Холланд [1, 4] показал, что средний эф-
фект воздействия (ATE) может оцениваться со смеще-
нием (Bias) и не равен среднему истинному эффекту 
воздействия (Average True Treatment Effect — АTТЕ), из-
меряемому согласно теории потенциальных исходов:

              1 0( - ) . NATTE E Y Y ATE Bias= = +

Как показано в [4], причинами возникновения Bias 
являются неоднородность выборки объектов, нару-
шение принципов рандомизации «назначения» воз-
действия в случае обзервационных исследований, не-

сбалансированность данных как по признакам X, так 
и в распределении объектов между эксперименталь-
ной и контрольной группами — N1 / N2.

Для решения задачи минимизации TTEi используются 
различные подходы, в частности, регрессионный анализ 
и взвешивание (probability weighting), методы сопоставле-
ния (matching) [5], включая Propensity Score Matching [6], 
демонстрирующие различную точность приближения 
ATTE. Поэтому в современных исследованиях проблема 
выбора метода оценки ATE, обеспечивающего его мини-
мальное смещение, является актуальной.

Проведение численного эксперимента для выборки 
с заданными статистическими свойствами и известной 
величиной ATE позволит получить оценки погрешно-
стей методов и исследовать влияние как различий в про-
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порциях между объемами экспериментальной и конт-
рольной групп, так и форме распределения признаков 
X на численный результат. Одним из ключевых преиму-
ществ подобных экспериментов является то, что ATTE 
заранее известен, как и известна сама причинная модель, 
обеспечивающая генерацию исходов Y. 

Целью работы является численная оценка погреш-
ности методов расчета ATE по данным синтетических 
выборок при условии вмешательства бинарного типа, 
сгенерированных для различных пропорций экспери-
ментальной и контрольной групп и различных веро-
ятностных распределений ковариат X.

Материалы и методы
1. Генерация синтетической выборки
Для генерации рандомизированной синтетической 

выборки рассмотрим структуру причинной модели, ко-
торая в целом соответствует обсервационным наблюде-
ниям, когда назначение вмешательства Z зависит от фак-
торов X1 и X2 согласно логистической регрессионной 
зависимости. В совокупности эти факторы оказывают 
влияние на результат Y (рис. 1). Подобные конструкции 
широко встречаются в медицинских исследованиях, где 
в качестве X1 и X2 могут выступать возраст и вес пациен-
та, например, а в качестве Z — прием препарата. 

Рис. 1. Структура рассматриваемой причинной модели

Уравнение для генерации Y согласно заданной 
причинной модели имеет вид:

        
1 1 2 2

1 1 2 2

(    +   )

5 ,  1, , ,

( 1 ) ,
1 i i

i i i i

i i b X b X

Y a X a X Z i N

P Z X − ⋅ ⋅

= ⋅ + ⋅ + ⋅ = …

= =

где Yi — результирующая переменная (outcome); 
Zi — бинарная переменная вмешательства (1 — объ-
ект испытывает вмешательство, 0 — вмешательство 
отсутствует); Х1i, Х2i — факторы или независимые слу-
чайные величины с заданными статистическими ха-
рактеристиками, оказывающие аддитивный эффект 
на результирующую переменную. 

Для генерации Zi принималась во внимание необ-
ходимость оценки ATE для различных соотношений 
размерностей экспериментальной и контрольной 
групп (50/50; 70/30; 90/10). При сбалансированной вы-
борке при распределении 50/50 полагалось Zi=1, если 

( 1 )i iP Z X= >0,5, и 0 в противном случае. При соот-

ношении 70/30 генерация Zi=1, если ( 1 )i iP Z X= >0,7, 
и 0 в ином случае. При пропорции 90/10 Zi=1, если 

( 1 )i iP Z X= >0,9, и 0 в противном случае. Параметры 
b1=0,05, b2=-0,05. 

Следует подчеркнуть, что в рассматриваемой мо-
дели признак X1 имеет нелинейный характер влияния 
на Y, таким образом, нелинейность вносит значитель-
ные искажения в оценки Y. Воздействие факторов Х1i, 
Х2i и переменной Zi на результирующую переменную 
Yi является равноценным по значимости, что дости-
гается за счет балансировки параметров а1 =а2 =0,05. 
Таким образом, истинный средний эффект вмеша-
тельства (ATTE) в синтетических данных равен 5.

Для проведения численного эксперимента в рабо-
те были сгенерированы синтетические выборки раз-
личных объемов 250, 500 и 1000 наблюдений. В каждой 
симуляции пропорция объектов, испытывающих вме-
шательство и невмешательство (N1/N2), варьировалась 
50/50, 70/30, 90/10. Для генерации случайных величин 
Х1, Х2 использованы нормальное N(5, 2.5), логистиче-
ское log(5, 2.5) и экспоненциальное exp(5) распределе-
ния. Чтобы исключить влияние конкретных значений 
выборки на систематическую ошибку и дисперсию, 
модель принимает во внимание воздействие внешних, 
не включенных в модель, факторов. Таким образом, ис-
пользуется генерация «шумов» для переменных X1, X2 
в размере s=0,1 относительно среднего. Величина шума 
по Y относительно его среднего значения p=0,1. 

Для каждого варианта расчета выполнялась сто-
кратная генерация элементов выборки. Таким обра-
зом, в исследовании использовано 2700 синтетиче-
ских выборок. 

2. Методы оценки АТЕ
В ходе сравнительного анализа точности оценки 

ATE по набору синтетических выборок использова-
ны следующие пять методов: 

1. t-тест Стьюдента (t-test).
2. Линейная регрессия (LR).
3. Матчинг объектов согласно методу ближайше-

го соседа (Nearest Neighbor — NN) — основан на поис-
ке соответствий по принципу 1:1 на базе некоторой 
заданной метрики [7]. Метод находит соответствия 
каждому объекту в экспериментальной группе, по-
сле чего отбрасывает объекты контрольной группы 
без пары, при этом каждый объект контрольной груп-
пы используется лишь раз.

4. Метод полного соответствия (Full Matching — 
FM) также находит пару каждому объекту, основыва-
ясь на метрике дистанции, но при его использовании 
рассчитывается эффект воздействия в каждой груп-
пе отдельно. Веса в группе взвешиваются по числу 
объектов в них [8]. Также при использовании данно-
го метода можно формировать группы соответствий 
не только 1:1, а также и 1:k. 

5. Метод подклассификации (Subclassification — 
Subclasses) выполняет классификацию оценок склон-
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ности объектов на заданное количество подклассов. 
Метод формирует подклассы так, что подкласс будет 
иметь примерно одинаковое количество объектов экс-
периментальной и контрольной групп. Веса рассчи-
тываются по числу объектов в каждом подклассе [9].

Для методов поиска ближайшего соседа и полного 
соответствия использовались два способа установле-
ния меры сходства между наблюдениями: расстояние 
Евклида [10] и Махаланобиса [11].

3. Оценка точности 
Для определения точности методов оценки ATE 

вычислена средняя абсолютная ошибка в процентах 
(Mean Absolute Percentage Error — МАРЕ):

              
1

- 1 .
N

i

ATTE ATEMAPE
ATTE N=

= ⋅∑
Показателя MAPE достаточно для сравнительной 

оценки точности методов, поскольку генерированные 
синтетические выборки имеют идентичные статисти-
ческие свойства. Все вычисления выполнены в среде 
R с использованием пакета Matchit [12].

Результаты
Результаты оценки точности ATE (MAPE, %) 

для различных распределений X1, X2 тестируемыми 
методами приведены в таблице. 

Минимальные средние абсолютные ошибки оценки ATE по тестируемым методам

Распределение N1/N2
Объем выборки

250 500 1000

(5, 2.5)N

Metod
MAPE,%

50/50 _
0,02

FM M _
0,02

FM M _
0,01

FM M

Metod
MAPE,%

70/30 _
0,03

FM M _
0,03

NN E _
0,02

NN E

Metod
MAPE,%

90/10 _
0,07

FM M _
0,06

FM M _
0,03

FM M

log(5, 2.5)

Metod
MAPE,%

50/50
0,05

Subclass
0,02

Subclass
0,01

Subclass

Metod
MAPE,%

70/30
0,07

Subclass
0,04

Subclass
0,02

Subclass

Metod
MAPE,%

90/10
_

0,09
FM E

0,06
FM E _

0,03
FM E

( )exp 5

Metod
MAPE,%

50/50
0,13

Subclass
0,11

Subclass
0,08

Subclass

Metod
MAPE,%

70/30
0,17

Subclass
0,14

Subclass
0,11

Subclass

Metod
MAPE,%

90/10 _
0, 22

FM E _
0,22

FM E _
0,17

FM E

Источник: Расчеты авторов.

Численный эксперимент показал, что для тестиру-
емого набора данных с нормальным распределением 
метод полного соответствия (Full Matching — FM) в со-
четании с метрикой Махаланобиса обеспечивает наи-
более точные оценки. В случае если распределение дан-
ных соответствует логарифмическому закону, наиболее 
точные оценки дает метод полного соответствия (FM), 
использующий меру расстояния Махаланобиса, и метод 
подклассификации (Subclass). Набор данных, подчиняю-
щихся экспоненциальному закону распределения, так-
же обеспечивает наиболее точные оценки методом под-
классификации и методом полного соответствия (FM), 
но с метрикой Евклида. Стоит подчеркнуть, что резуль-
таты оценки, достигнутые методом матчинга с исполь-
зованием метрики Махаланобиса, очень близки с ре-
зультатами, полученными с применением евклидовой 

метрики, хотя полное совпадение отсутствует. В отличие 
от евклидовой метрики, определяющей дистанцию объ-
ектов без учета взаимосвязей между признаками, мет-
рика Махаланобиса принимает во внимание эти взаи-
мосвязи, корректируя расстояния с учетом ковариаци-
онной структуры данных. Методы линейной регрессии 
и статистические оценки сравнения средних на осно-
ве t-теста дают сильно смещенные оценки, величины 
MAPE значительны. Важно подчеркнуть, что включе-
ние квадратичного члена X1 (т.е. X1

2) в модель линейной 
регрессии могло бы повысить точность оценки метода.

Вычислительный эксперимент показал, что с уве-
личением размерности выборки повышается точность 
оценивания ATE (рис. 2). На графике представлены 
различия в погрешности оценки ATE для выборок 
наибольшего и наименьшего объема.

Метод

Метод

Метод

Метод

Метод

Метод

Метод

Метод

Метод
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Рис. 2. Оценки MAPE (%) величины ATE для выборок разного объема в среднем 
для рассматриваемых пропорций вмешательства (50/50, 70/30, 90/10). Источник: Расчеты авторов

Рис. 3. Оценки АTE, полученные в выборке объемом 250 объектов. Пунктирной линией обозначено 
значение ATTE=5. Источник: Расчеты авторов
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Оценка влияния пропорции распределения дан-
ных на точность оценки различными методами по-
казала, что нарушение сбалансированности данных 
смещением к предельным величинам (1 или 0) при-
водит к увеличению ошибки при определении сред-
него причинного эффекта (рис. 3). Видно, что на вы-
борках малого объема оценки ATE могут значительно 
отклоняться от истинного значения.

Заключение
Использование метода математической ста-

тистики определяется тем, что каждый из мето-
дов имеет определенные границы применимости. 
Использование же методов вне границ их возмож-
ностей приводит часто к искаженным или даже оши-
бочным выводам. Оценка эффективности различных 
подходов к определению ATE, проведенная на искус-

ственно созданных данных с заданным распределе-
нием и нелинейной причинной зависимостью, вы-
явила, что оценки, полученные с использованием 
методов полного соответствия и подклассификации, 
демонстрируют близкие значения к истинным и яв-
ляются наиболее точными.

Перспективы развития метода полного соответ-
ствия связаны с его адаптацией к неполным данным 
и данным с малой размерностью. Разработка метода, 
позволяющего эффективно обрабатывать такие дан-
ные, позволит расширить область применения мето-
да и решать более сложные задачи анализа данных. 
Кроме того, представляется интересным исследовать 
возможности применения метода в сочетании с дру-
гими методами машинного обучения, такими как ней-
ронные сети и генетические алгоритмы.
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