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1. 서  론

최근 ICT(Information and Communication Te-

chnology) 기술의 발전으로 온라인에서 다양한 학습 

시스템이 등장하고 있다. 지능형 교육 시스템(Intel-

ligent Tutoring System)[1-3]은 이러한 학습 시스

템 중 하나로, 인공지능 기법을 적용하여 사용자가 

효율적으로 학습할 수 있도록 돕는 시스템이다. 지능

형 교육 시스템은 사용자와의 상호작용이 발생했을 

때 이를 기록한 로그 데이터를 지속적으로 수집하며,

수집된 데이터를 활용하여 사용자 개인에게 적합한 

커리큘럼을 설계해주거나 사용자에게 알맞은 학습 
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ABSTRACT

Intelligent tutoring system enables users to effectively learn by utilizing various artificial intelligence
techniques. For instance, it can recommend a proper curriculum or learning method to individual users
based on their learning history. To do this effectively, user’s characteristics need to be analyzed and
classified based on various aspects such as interest, learning ability, and personality. Even though data
labeled by the characteristics are required for more accurate classification, it is not easy to acquire enough
amount of labeled data due to the labeling cost. On the other hand, unlabeled data should not need labeling
process to make a large number of unlabeled data be collected and utilized. In this paper, we propose
a semi-supervised learning method based on feedback variational auto-encoder(FVAE), which uses both
labeled data and unlabeled data. FVAE is a variation of variational auto-encoder(VAE), where a
multi-layer perceptron is added for giving feedback. Using unlabeled data, we train FVAE and fetch
the encoder of FVAE. And then, we extract features from labeled data by using the encoder and train
classifiers with the extracted features. In the experiments, we proved that FVAE-based semi-supervised
learning was superior to VAE-based method in terms with accuracy and F1 score.
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방법을 추천해주거나, 또는 사용자의 관심사에 맞는 

콘텐츠를 제시하는 등 다양한 사용자 맞춤형 서비스

를 제공한다[4, 5]. 그러나 이러한 활용에 있어 가장 

중요한 것은 데이터에서 사용자의 특성을 정확하게 

구분해내야 한다는 것이다. 구분된 사용자의 특성을 

기반으로 사용자 맞춤형 서비스가 제공되므로, 만약 

잘못된 특성을 이용한다면, 적절하지 못한 서비스가 

사용자에게 제공되며, 사용자는 이에 부정적인 반응

을 보이게 된다. 따라서 주어진 데이터에서 사용자 

특성을 정확하게 구분하는 것이 지능형 교육 시스템

의 핵심 연구 주제이다.

사용자 특성을 구분하기 위해 일반적으로 사용되

는 방법은 수집된 데이터로 분류 모델을 학습시키는 

것이다. 이 분류 모델의 정확도를 높이는 데 있어 가

장 중요한 요소는 확보한 데이터의 양으로, 만약 방

대한 데이터로 모델을 학습시킬 수 있다면 분류 모델

은 모든 경우에 대응할 수 있게 되어 정확도 높은 

결과를 낼 수 있다. 그러나 이러한 경우는 많지 않다

[6]. 지능형 교육 시스템에서 확보할 수 있는 데이터 

종류는 많지만, 개인정보 보호 등의 이슈로 인해 정

작 우리가 판별하고자 하는 특성이 밝혀진 데이터를 

수집하기 어렵다. 이를 해결하기 위해선 직접 사용자

에게 설문을 요청하거나 테스트를 진행해야 한다. 특

히, 사용자에게 학습 장애가 있는지, 어떤 성격적 특

징이 있는지 등과 같이 전문지식을 요구하는 특성일 

경우 전문가의 도움이 필수적이다. 이러한 방법은 많

은 시간과 비용을 요구하며, 이를 감수하더라도 분류 

모델을 학습시키기 위한 양의 데이터를 확보하지 못

할 수 있다.

이러한 문제를 해결하기 위해 사용되는 방법이 준

지도학습(Semi-supervised Learning)이다. 우리가 

분류하고자 하는 특성, 즉 클래스를 아는 데이터를 

라벨 데이터(Labeled Data), 모르는 데이터를 언라벨 

데이터(Unlabeled Data)라 부르는데, 준지도학습은 

이 두 데이터를 혼합하여 활용하는 방법이다. 라벨 

데이터의 적은 양을 상대적으로 구하기 쉬운 언라벨 

데이터의 많은 양으로 보완함으로써 모델의 정확도

를 높일 수 있기 때문에 감염병 발생 예측, 질병 진단

과 같은 의료 분야[7, 8], 감정 인지, 기계 번역이 대표

적인 자연어 분야[9, 10] 등 여러 분야에 활용되고 

있다. 학습 분야에서도 준지도학습을 이용한 연구가 

진행되었다[11-14].

Tam et al.[11]는 Bag-of-Word 기반 분류기와 명

시 의미 분석(Explicit Semantic Analysis) 기반 분

류기를 활용하는 준지도학습 방법을 제안했다. 두 분

류기를 라벨 데이터로 학습시키고 언라벨 데이터를 

분류한 후, 높은 신뢰도로 분류된 언라벨 데이터를 

새로이 라벨 데이터로 활용하였다. Wang et al.[12]

는 대규모 공개 온라인 과정(Massive Open Online

Course, MOOC)에서 동료 평가를 수행하는데 있어 

학생들 사이의 채점 편차를 줄이기 위해 소수의 교사 

채점 예시를 활용하는 준지도학습 방법을 제안하였

다. 각 학생의 채점안과 교사가 제공한 채점안 사이

의 유사도를 구해 이를 학생의 채점 능력으로 간주하

고, 각 학년의 가중 집계를 활용하여 최종 점수를 결

정함으로써 편차를 교정하였다. Livieris et al.[13]는 

Yet Another Two-Stage Idea(YATSI)을 기반으로 

발표 점수, 과제 점수 등이 주어졌을 때 학생들의 최

종 성적을 예측하는 준지도학습 방법을 제안하였다.

확보된 라벨 데이터로 분류기를 학습시키고, 분류기

로 언라벨 데이터의 클래스를 예측한 후, 원래 라벨 

데이터와 클래스가 예측된 언라벨 데이터 모두 사용

한 K최근접 이웃(K-Nearest Neighbor) 알고리즘으

로 최종 예측 결과를 도출하였다. Klingler et al.[14]

은 학생이 계산 장애를 가졌는지 분류하기 위해 

Variational Auto-encoder(VAE)[15]를 활용한 방법

을 제안하였다. 언라벨 데이터로 학습된 VAE의 인

코더(Encoder) 부분을 통해 라벨 데이터에서 특징을 

추출하고, 추출된 특징으로 분류 모델을 학습시킴으

로써 기존의 준지도학습 방법보다 뛰어난 정확도를 

보였다. 더불어, 특징 선택(Feature Selection) 과정

을 중간에 추가하여 라벨 데이터의 클래스 비율이 불

균형한 경우에도 정확한 분류가 가능하도록 하였다.

본 논문에서는 Klingler et al.가 제안한 준지도학

습 방법보다 분류 정확도를 향상시키기 위해 라벨 

데이터를 사용하여 피드백(Feedback)을 줄 수 있는 

구조가 추가된 VAE, Feedback Variational Auto-

Encoder(FVAE)를 제안한다. FVAE에는 피드백을 

주기 위한 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron,

MLP)이 존재하며, 인코더 부분에 다층 퍼셉트론이 

연결되어 있다. 학습 과정에서 FVAE는 언라벨 데이

터, 라벨 데이터 모두 사용하여 특징(Feature)을 추

출하기 위한 학습을 수행하는 동시에, 라벨 데이터와 

FVAE 내부의 다층 퍼셉트론을 통해 분류를 수행한
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다. 이 분류 결과가 인코더 부분에 영향을 주어, 기존 

모델보다 분류 모델의 성능을 향상시키는 특징을 추

출하고 준지도학습의 분류 정확도를 높일 수 있다.

이를 입증하기 위해 MOOC에서의 중퇴자 예측 데이

터를 활용하여 기존 VAE 기반 준지도학습과 비교한

다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 VAE와 

VAE를 이용한 준지도학습 방법에 대해, 3장에서 

FVAE에 대해 설명한다. 4장에서 FVAE의 성능 실

험 결과를 보인 후, 마지막으로 5장에서 결론을 기술

한다.

2. Variational Auto-encoder 기반 준지도학습

이 장에서는 제안한 모델 설명에 앞서 기존의 

VAE를 이용하여 수행한 준지도학습 방법에 관해 서

술한다.

2.1 Variational Auto-encoder

VAE는 입력값을 넣어 차원을 축소하고 다시 복

원하는 과정을 반복 수행하여 입력값과 출력값이 최

대한 같아지도록 학습하는 오토인코더(Auto-en-

coder, AE)를 확장한 모델이다. 오토인코더와의 차

이는 확률 분포에 기반하고 있다는 것이다.

Fig. 1은 VAE의 구조를 그린 그림이다. VAE는 

입력변수 가 주어졌을 때 출력변수인 ′이 와 최

대한 유사하도록 학습한다. 이 학습의 핵심은 내부의 

은닉층(Hidden Layer)으로, 의 차원을 축소하여 잠

재변수 를 생성하는 것이다. 는 보다 축소된 차

원을 갖지만 ′로 복원되었을 때 와 유사해지므로 

입력 변수인 의 특징들을 잘 표현한다고 할 수 있

다. 를 로 변환하는 부분을 인코더라고 하며, 가 

주어졌을 때 를 생성하므로 확률 분포 로 나타

낼 수 있다. 하지만 를 직접 계산하기 어렵기 

때문에 변분 베이지안 방법(Variational Bayesian

Methods)를 이용한다. 를 구하는 대신, 확률 분

포 를 선언하고 이를 에 근사하도록 만든

다. 따라서 가 주어졌을 때 의 확률 분포는 

대신  로 표현한다. 이때 는  의 매개변

수(Parameter)를 나타낸다. 디코더(Decoder)는 에

서 ′로 복원하는 부분으로, 확률 분포  ′로 표

현한다.  ′에서 는 와 마찬가지로 확률 분포

의 매개변수를 의미한다. 는 식 (1)에 의해 결정된

다. 이때 , 는 각각 가 주어졌을 때 의 평균과 

표준편차를 의미하며, 는 확률 분포 를 따르

는 상수로, 매 학습 마다 임의로 선택된다.

  · (1)

   ∼  
log ′  (2)

식 (2)의 는 VAE를 학습시킬 때 사용하는 

손실함수(Loss Function)이다. 첫 번째 항은 디코더

에서 를 ′로 복원하였을 때 ′와 가 얼마나 비슷

한지를 나타내는 복원오차 식으로, 두 변수 사이의 

차이가 클수록 해당항의 값이 증가한다. 두 번째 항

은 쿨백-라이블러 발산(Kullback-Leibler Diver-

gence)를 사용해 입력 변수의 분포와 잠재 변수의 

분포 사이의 유사도를 계산하는 정규화 항으로, 분포 

간의 차이가 크게 나지 않도록 방지하는 역할을 한

다. 따라서 이 손실함수로 학습시키면 VAE가 복원 

가능한 특징들을 추출하면서, 비슷한 성질을 가진 입

력을 잠재 변수 분포 상에 서로 가까운 위치에 놓이

도록 만들 수 있다.

2.2 VAE 기반 준지도학습

Fig. 2는 VAE를 이용한 준지도학습 방법을 그린 

그림이다. VAE를 이용한 준지도학습은 인코더를 학

습시키는 것부터 시작한다. 언라벨 데이터를 이용하

Fig. 1. The structure of VAE.

Fig. 2. The process of VAE-based semi-supervised 

learning.
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여 VAE를 학습시키면 VAE의 인코더와 디코더가 

동시에 학습된다. 학습된 인코더는 언라벨 데이터에 

나타나는 일반적인 특징을 를 통해 표현할 수 있게 

되며, 디코더는 에서 원래의 데이터로 복원할 수 있

는 능력을 갖추게 된다. VAE의 학습이 끝나면, 인코

더만을 가져와 라벨 데이터에서 특징을 추출하고, 이 

특징은 원래의 입력변수  대신 분류기의 입력 변수

가 된다. 그 뒤 과정은 일반적인 지도학습(Supervis-

ed Learning)과 동일하게 진행된다.

3. 제안한 방법

FVAE는 본 논문에 제안하는 모델로, 기존 VAE

로 추출한 특징보다 분류 모델의 정확도를 높일 수 

있는 특징을 뽑아낼 수 있도록 VAE에 피드백 구조

가 추가된 모델이다. 이 피드백 구조는 다층 퍼셉트

론으로 구성되어 있으며, 구조는 Fig. 3에서 확인할 

수 있다. 피드백 부분의 다층 퍼셉트론은 완전연결 

계층(Fully–Connected layer, FC)로 이루어져 있으

며, 입력변수는 인코더의 결과물인 잠재변수 가, 출

력변수는 라벨 데이터의 클래스가 된다. 이러한 구조 

변화로 인해 FVAE의 손실함수, 는 식 (3)

과 같다.

    ·   (3)

    ∑ log′ (4)

간단히 말해, FVAE의 손실함수는 VAE의 손실함

수에 식 (4)의 교차 엔트로피(Cross Entropy) 손실에 

계수 을 곱한 값을 더한 결과다. 여기서 는 i번째 

데이터의 라벨 값을 의미하고, ′는 i번째 데이터 입

력 시에 다층 퍼셉트론이 분류한 결과다. 그리고 는 

VAE의 손실이 교차 엔트로피 손실 사이의 크기를 

조정해주기 위한 계수다. 추가된 교차 엔트로피 손실

은 다층 퍼셉트론을 이용하여 지금까지 VAE 부분인 

인코더와 디코더를 통해 학습된 특징 가 과연 분류 

학습이 적합한지 확인할 수 있는 지표가 된다. 교차 

엔트로피 손실은 다층 퍼셉트론이 정확하게 분류할

수록 작아지기 때문에, VAE 부분, 특히 인코더에 영

향을 주어 분류 모델의 정확도를 향상시킬 수 있는 

특징을 추출하도록 유도한다. 다시 말해, FVAE의 

인코더를 통해 생성된 가 기존 VAE의 인코더로 추

출한 보다 분류 모델의 학습에 좀 더 적합한 형태를 

가지게 된다는 것이다.

FVAE의 학습 과정에 대해 설명하면, 미리 정해진 

배치(Batch) 크기에 따라 언라벨 데이터와 라벨 데

이터가 같이 배치에 들어가게 된다. 언라벨 데이터와 

라벨 데이터 모두 사용하여 항을 계산하는 동

시에 라벨 데이터를 통해    항을 계산한

다. 이 두 손실의 합이 최종적으로  값이 

되며, FVAE는 이를 최소화하도록 학습한다.

FVAE은 VAE보다 분류 모델에 적합한 특징을 뽑

아낼 수 있다는 장점 말고도 다른 장점을 하나 더 

갖고 있다. 바로 특징 추출 학습과 분류기의 학습이 

동시에 일어난다는 것이다. 기존의 VAE를 사용한 

준지도학습은 언라벨 데이터로 인코더를 학습시키

고 라벨 데이터에서 인코더로 뽑아낸 특징들로 분류

기를 학습시키는 두 단계의 학습 과정이 필요하다.

반면, FVAE는 학습이 끝났을 때 인코더 부분만 떼

어내어 기존의 준지도학습처럼 사용할 수도 있고, 학

습된 다층 퍼셉트론을 분류기로 사용할 수도 있다.

4. 실험 결과 및 고찰

본 논문에서는 실험을 위해 2015년 Knowledge

Discovery in Databases cup(KDDcup)라는 데이터 

마이닝 경진대회[16]에서 사용한 데이터를 사용하였

다. 이 데이터는 MOOC에서의 중퇴자 예측을 위해 

준비된 데이터로, 총 96409개 데이터 샘플이 존재한

다. 강의 비디오나 과제, 토론 페이지에 접근한 횟수,

일일 MOOC 활동 횟수, MOOC에서 마우스, 키보드

를 통한 상호작용 횟수 등으로 구성된 90개 특징을 

가지고 있으며, 이러한 특징을 통해 해당 사용자가 

학기 동안 강의를 끝까지 청강하지 않고 도중에 강의

를 포기할 것인지 그 여부를 분류해낸다. 제안한 모Fig. 3. The structure of FVAE.
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델이 준지도학습 모델이므로 전체 데이터 중 언라벨 

데이터로 96209개, 라벨 데이터로 라벨 간 비율을 맞

춘 데이터 200개로 나누어 실험에 사용하였다. 모든 

실험은 파이썬(Python) 환경에서 수행되었으며,

Scikit-learn[17]과 Tensorflow[18] 라이브러리가 활

용되었다.

4.1 분류 정확도 비교 실험

비교 실험에 사용한 특징 추출 모델은 VAE, VAE

에 특징 선택 과정을 추가한 모델(VAE-FS)[14] 그

리고 본 논문에서 제시하는 FVAE이다. 모든 모델의 

인코더와 디코더는 각각 5개 층으로 이루어져 있으

며, 인코더 각 층의 노드 수는 90개, 60개, 40개, 30개,

8개로 설정하였다. 디코더의 각 층 노드는 인코더와 

대칭이 되게끔 설정하였다. 다만, VAE-FS 모델은 

중간에 특징 선택이 존재하여 특징의 수를 절반 줄이

기 때문에, 세 모델에서 최종적으로 추출된 특징의 

차원을 모두 8차원으로 통일하기 위해 인코더의 마

지막 층과 디코더의 첫 번째 층은 16개 노드로 이루

어져 있다. FVAE 내부의 다층 퍼셉트론은 8개 노드

로 이루어진 은닉층 3개로 구성되었다. 과적합(Over-

fitting)을 피하기 위해 모든 모델은 학습률이 0.001

로 고정된 상태에서 50 Epoch만큼 Adam[19] 방법으

로 학습하였으며, 배치 크기는 200으로 설정하였다.

FVAE 학습 시에 는 1로 고정하였으며, 배치 크기 

200에서 40을 라벨 데이터가, 나머지 160을 라벨 데

이터가 차지하였다.

성능을 평가하기 위해 사용한 분류기는 로지스틱 

회귀(Logistic Regression, LR), 나이브 베이즈(Naive

Bayes, NB), 지지 벡터 머신(Support Vector Ma-

chine, SVM), 결정 나무(Decision Tree, DT), 랜덤 

포레스트(Random Forest, RF), 에이다부스트(Ada-

boost, AD), 다층 퍼셉트론(MLP), 총 7가지를 사용

하였다. 단, FVAE 실험에 사용된 다층 퍼셉트론은 

FVAE 내부의 다층 퍼셉트론이다. 대부분의 분류기 

설정은 Scikit-learn의 기본 설정으로 통일하였으나,

다층 퍼셉트론의 경우 FVAE에 내장된 다층 퍼셉트

론과 모두 같은 구조를 갖도록 설정하였다. 모든 분

류기는 5겹 교차검증(5-fold Cross Validation)으로 

실험했으며, 평가하기 위한 수치로는 정확도(Acc-

uracy)와 F1 점수(F1 Score)를 이용하였다.

분류기별 결과는 다음 Fig. 4, 5와 같다. Fig. 4를 

보면, 로지스틱 회귀 결과를 제외한 나머지 모든 분

류기보다 FVAE의 정확도가 높은 것을 확인할 수 

있다. 특히 결정 나무에서 VAE보다 약 0.06만큼 향

상된 것을 확인할 수 있다. 로지스틱 회귀에서 정확

도가 낮아지긴 했으나 차이는 0.005 정도로, 다른 분

류기에서 향상된 정도에 비해 작았다. 다층 퍼셉트론

에서 큰 향상을 보이진 못했지만 기존 기법은 특징 

추출 단계, 분류기 학습 단계의 두 단계를 요구하는 

반면, 제안된 기법은 한 단계만 거친다는 점을 고려

한다면 제안된 기법이 우수함을 확인할 수 있다.

VAE-FS는 해당 논문에서 제시한 것만큼 좋은 성능

을 보이지 못했다. Fig. 5의 F1 점수 역시 분류 정확

도와 마찬가지로 로지스틱 회귀에서만 FVAE가 낮

을 뿐, 모든 분류기에서 우수한 성능을 보이고 있다.

Fig. 4. The accuracy comparison results.
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4.2 의 영향 비교 실험

이 실험은 가 추출된 특징에 어떤 영향을 미치는지

확인하기 위한 실험으로, 가 1일 때부터 1,000,000이 

될 때까지 10배씩 값을 늘리면서 FVAE를 학습시켰

다. 를 10배씩 증가시킨 이유는 와 

   사이의 크기 차이가 학습 데이터, 모

델 구조 등 여러 요인에 따라 작게는 몇 배에서 크게

는 몇 만배 이상까지 다양하게 발생하기 때문에 좀 

더 확연한 차이를 관찰하기 위함이다. 를 제외한 

각 분류 모델의 나머지의 경우 위의 4.1 실험과 동일

한 환경으로 실험을 수행하였으며, 각 분류기마다의 

정확도를 측정하고 7가지 분류기의 평균 정확도를 

계산하였다. Fig. 6이 해당 실험의 결과를 나타낸 그

림이다. 가 1일 때부터 100이 될 때까지는 평균 정

확도가 증가하고 있음을 확인할 수 있다. 그러나 가 

더 커질 경우, 평균 정확도가 감소하기 시작하는 것을

확인할 수 있다. 이러한 결과가 발생한 이유는 의 크

기가 점점 커지면 내에서   

가 차지하는 비중이 점점 늘어나 피드백으로 인한 

이득이 커지지만 어느 순간이 지나면   

가 보다 우선시되면서 피드백 구조가 내부의 

인코더 학습을 돕지 않고 오히려 방해하기 때문으로 

추측된다.

5. 결  론

본 논문에서는 준지도학습에서 VAE가 잘 분류하

Fig. 5. The F1-score comparison results.

Fig. 6. The accuracy variations according to α.
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는 특징을 추출할 수 있도록 만들기 위해 VAE의 구

조를 변화시키는 방법에 대해 연구를 진행하여, 그 

결과로 FVAE를 제안하였다. FVAE는 내부에 다층 

퍼셉트론 구조가 포함되어 있으며, 언라벨 데이터와 

라벨 데이터 모두 활용하여 분류 성능을 높일 수 있

는 특징을 추출한다. 실험을 통해 기존에 있는 VAE

를 활용한 준지도학습보다 정확도와 F1 점수가 향상

됨을 보였고 특히 인코더와 분류기를 동시에 학습시

킬 수 있어 두 단계로 학습할 필요 없이 한 단계 과정

만으로도 충분한 성능을 보일 수 있음을 증명하였다.

향후 연구로 FVAE 손실 함수의 최적화에 대한 연구

를 진행할 것이며, 감염병 발생 예측과 같이 다른 분

야의 연구에 활용하거나 지능형 교육 시스템의 새로

운 데이터에 적용해보는 등 다양한 상황에서 FVAE

성능을 테스트할 예정이다.
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