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ABSTRACT

Recently, recurrent neural networks have been attracting attention in solving prediction problem of sequential data through structure 

considering time dependency. However, as the time step of sequential data increases, the problem of the gradient vanishing is occurred. 

Long short-term memory models have been proposed to solve this problem, but there is a limit to storing a lot of data and preserving it 

for a long time. Therefore, research on memory-augmented neural network (MANN), which is a learning model using recurrent neural 

networks and memory elements, has been actively conducted. In this paper, we describe the structure and characteristics of MANN models 

that emerged as a hot topic in deep learning field and present the latest techniques and future research that utilize MANN.
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요     약

최근 순환 신경 망(Recurrent Neural Networks)은 시간에 한 의존성을 고려한 구조를 통해 순차 데이터(Sequential data)의 측 문제 해결

에서 각 받고 있다. 하지만 순차 데이터의 시간 스텝이 늘어남에 따라 발생하는 그라디언트 소실(Gradients vanishing)이 문제로 두되었다. 이

를 해결하기 해 장단기 기억 모델(Long Short-Term Memory)이 제안되었지만, 많은 데이터를 장하고 장기간 보존하는 데에 한계가 있다. 따

라서 순환 신경망과 메모리 요소(Memory component)를 활용한 학습 모델인 메모리-증  신경망(Memory-Augmented Neural Networks)에 한 

연구가 최근 활발히 진행되고 있다. 본 논문에서는 딥 러닝(Deep Learning) 분야의 화두로 떠오른 메모리-증  신경망 주요 모델들의 구조와 특

징을 열거하고, 이를 활용한 최신 기법들과 향후 연구 방향을 제시한다.
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1. 서  론1)

하루에도 엄청난 양의 데이터가 생겨나는 빅데이터 시

에서, 하드웨어의 발 에 의해 용량의 데이터를 처리하고 

학습시키는게 가능해져 인공지능 분야의 발 이 속도로 이

루어지고 있다. 이에 따라, 입력 값에 의해 생성된 출력 값이 

※이 논문은 2015년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재

단의 지원을 받아 수행된 연구임(NRF-2015R1A2A1A05001845).

†비 회 원 :연세 학교 컴퓨터과학과 석사과정
††  회 원 : 연세 학교 컴퓨터과학과 석사과정
†††비 회 원 :연세 학교 컴퓨터과학과 박사과정
††††비 회 원 :연세 학교 컴퓨터과학과 학사과정

†††††비 회 원 : SK Telecom ICK 종합원 매니
††††††종신회원:연세 학교 컴퓨터과학과 교수

Manuscript Received : February 8, 2018 
First Revision : April 13, 2018
Accepted : May 3, 2018

* Corresponding Author : Sanghyun Park(sanghyun@yonsei.ac.kr)

이후 학습에 향을 주는 순환 신경망(Recurrent Neural 

Networks)[1]이 주목받고 있다. 순환 신경망은 시간에 한 

의존성을 요구하고 순차 데이터를 사용하는 학습 모형으로 

리 활용되고 있다.

순환 신경망은 신경망의 깊이가 깊어짐에 따라 오차를 

이는 학습이 어려운 그라디언트 소실의 치명 인 단 이 있

다. 즉, 입력 데이터의 양이 늘어남에 따라 오래된 입력 데이

터에 한 기억 유지가 어렵다. 이를 해결하기 해 순환 신

경망 구조를 기반으로 셀 스테이트(Cell state)라는 기억 공간

을 둔 장단기 기억 모델[2]이 제안되었다.

장단기기억 모델은 셀 스테이트와 데이터의 기억 삽입/유

지/삭제를 한 게이트(gate)를 통해 순환 신경망의 그라디언

트 소실 문제 을 해결할 수 있었다. 하지만 장기 기억 의존

성(Long-term dependency)을 요구하는 심화 문제에서 입력 

데이터에 한 기억의 보존성과 지속성에서 한계를 보 다.

https://doi.org/10.3745/KTSDE.2018.7.8.307
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따라서 순환 신경망 기반의 모델이 입력된 데이터의 기억

에 한 보존성과 지속성을 갖기 해 메모리 요소의 필요성

이 두되었다. 메모리 요소는 신경망 밖에 치하여 데이터

를 장하고, 메모리 요소에 장된 데이터를 바탕으로 신경

망과 상호작용하여 문제를 해결할 수 있다는 이 을 갖는다. 

최근 순환 신경망이 메모리 요소와 상호 작용할 수 있도록 

고안된 모델인 메모리-증  신경망(Memory-Augmented 

Neural Networks)에 한 연구가 각 받고 있다. 메모리-증

 신경망은 메모리 네트워크 (Memory Networks), 뉴럴 튜

링 머신(Neural Turing Machines), 그리고 스택-증  신경망

(Stack-Augmented Neural Networks)으로, 크게 세 가지로 

분류할 수 있다[3-6].

메모리 네트워크[3]는 자연어처리(Natural Language Pro-

cessing)에서 복잡한 문제로 거론되는 질의-응답 문제(Question- 

Answering problem)를 해결하기 한 목 으로 제안된 모델

이다. 메모리 요소에 장한 데이터를 바탕으로 질의-응답 

문제에서 답을 도출하기 한 추론 능력이 뛰어난 구조를 갖

는 것이 큰 특징이다.

뉴럴 튜링 머신[4]은 튜링 머신(Turing Machine)의 구조를 

착안하여 고안된 컴퓨  모델이다. 뉴럴 튜링 머신은 추가한 

메모리 요소 속의 특정 치를 선택하여 읽기 는 쓰기를 수

행하도록 학습하는 주소지정 메커니즘(Address mechanism)

를 사용한다. 따라서 뉴럴 튜링 머신의 메모리 근 방식은 

메모리 네트워크에서 사용되는 방식과 다르다. 이러한 메모

리 근 방식을 통해 복잡한 알고리즘  문제 해결에 한 

학습이 가능함을 보 다.

스택-증  신경망[5, 6]은 신경망 모델과 스택(Stack), 큐

(Queue), 덱(Deque), 혹은 리스트(List)과 같은 자료구조에 데

이터를 장하고 신경망과 상호작용하는 모델이다. 스택-증

 신경망은 자료구조 형태의 구조화된 메모리 요소를 사용

하는 메모리-증  신경망의  다른 연구라 할 수 있다. 스택

-증  신경망은 순차 데이터 내에서 특정한 패턴을 학습하는 

단순 문제에 용가능하다.

인공지능 분야에 지속 인 연구에 따라, 복잡한 문제를 단

일 모델 내에서 좋은 성능과 합리 인 연산량으로 해결하기 

한 연구가 활발히 진행되고 있다. 특히 메모리 요소를 활용

한 메모리-증  신경망은 기존 신경망 모델의 한계 인 장기 

기억 의존성 문제에서 벗어나 순환 신경망만으로 다루지 못

한 문제들을 해결하고 있다. 한 메모리 요소의 확장, 연산 

효율 개선, 다양한 학습 방법에 한 연구 등 향후 인공지능 

분야의  다른 기반이 될 가능성이 높다.

따라서 본 논문에서는 메모리-증  신경망의 최근 연구 

동향을 살펴보고자 한다. 메모리-증  신경망의 분류가 되는 

메모리 네트워크, 뉴럴 튜링 머신, 그리고 스택-증  신경망

의 연구에 해 먼  상세하게 설명하고, 각 분류에서는 어떠

한 에서 차별 을 두고 추가 인 연구가 진행되었는지 

분석한다. 한 각각의 연구에 한 특징을 요약하고 더불어 

문제 들을 설명하며, 이에 따라 향후 연구의 발  방향을 제

시하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 메모리-증  신

경망의 세 분류에 해 상세하게 설명한다. 3장과 4장에서는 

각각 메모리 네트워크, 뉴럴 튜링 머신을 기반으로 확장된 연

구들을 에 따라 분류하여 설명한다. 5장에서 재까지 연

구된 메모리-증  신경망을 요약하고, 문제 과 연구의 확장 

가능 요소에 해서 토의한다. 마지막으로 6장에서 메모리-

증  신경망의 추후 연구 망에 한 결론을 제시한다.

2. 메모리-증  신경망

2.1 메모리 네트워크

메모리 네트워크[3]는 자연어처리 태스크 에서 질의-응

답 문제를 해결하고자 고안된 네트워크 학습 모델이다. 순환 

신경망 기반의 단순 학습 모델은 입력 순차 데이터를 삽입하

고 그 다음 측된 값을 도출하는 방식이기 때문에 장기 기

억을 요구하는 질의-응답 문제 해결에는 어려움이 있다. 이

는 질의-응답 문제를 해결할 때 필요한 근거(Facts)들을 기

억에 유지하고 이를 바탕으로 한 답 추론의 한계를 말한

다. 반면, 메모리 네트워크는 입력 문장(Input sentences)들을 

장기간 장할 수 있는 메모리 요소에 장한 뒤, 답을 추론

할 때 학습 모델과 상호 작용할 수 있도록 구조화 했다.

Fig. 1은 메모리 네트워크의 체 인 구조로서, 4개의 요

소 I(Input), G(Generalization), O(Output), R(Response)과 메

모리 요소로 구성되어 있다.

Answer

Question

Input
I G O R

Memory

Fig. 1. Memory Networks

• I요소는 입력 값을 받아서 내부 특징 표 형(Internal 

feature representation)으로 변환시킨다. I요소로의 입력 

값은 입력 문장과 질문 문장(Question sentence)이 될 수 

있고, 내부 특징 표 형은 입력 값으로부터 인코딩 된 하

나의 특징 벡터(Feature vector)로 표  가능하다. 

• G요소는 I요소 결과 값인 내부 특징 표 형을 메모리 요

소에 장한다.

• O요소는 질문 문장이 입력되었을 때 메모리 요소에 장

된 각각의 입력 문장에 Argmax함수를 사용하여 답에 직

인 근거(Supporting facts)로 합한 지 스코어링

(Scoring)한다. 합한 근거 단어 혹은 문장에 높은 스코

어링 결과를 보인다. 만약 찾는 근거의 개수를 조정하면 

스코어링 횟수가 변하여 답 추론 능력과 연산량에 향을 

받게 된다. 
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• R요소는 O요소로부터 얻은 결과를 한 단어 혹은 문장의 

형태로 출력하기 해 사용한다.

각 요소는 순환 신경망 기반 모델을 사용할 수 있기 때문

에 MemNN(Memory Neural Networks)이라 칭하기도 한다.

메모리 네트워크의 메모리 요소는 문장 단 로 장하므

로, I요소의 입력 값은 각 문장에 단어 집합(Bag-of-Words)

을 용한 벡터를 사용한다. 하지만 입력 값이 연속 인 단어

인 경우 입력 순차 데이터를 문장 단 로 나 다. 이 추가

인 과정은 입력 순차 데이터에 구분화(Segmentation) 함수를 

용하여 문장마다의 단 (Breakpoint)을 지정하도록 학습

한다. 벡터화된 문장들은 임베딩(Embedding)을 용하여 메

모리 요소에 메모리 벡터 형태로 장된다.

메모리 네트워크의 학습은 입력 문장들과 질문 문장의 입

력에 해, 답과 답에 직 인 근거를 학습 시에 제공하는 

강한 지도 학습(Strongly supervised learning)을 사용했다. 

그리고 테스트 시에 입력 문장들과 질문 문장을 입력하고 답

에 직 인 근거 제공 없이 답을 출력할 수 있는 지를 평가

하 다.

메모리 네트워크의 질의-응답 문제 성능을 평가하기 

해서 세 가지 속성(Triples)의 1) 주어(Subject), 2) 계

(Relationship), 3) 목 어(Object) 구조의 문장들로 이루어진 

규모 질의-응답(Large-scale QA)[7] 데이터셋에 해 실험 

했다. 이와 더불어 단순한 문법과 상황을 갖는 가상 세계 질

의-응답 문제(Simulated world QA)[8]를 실험했다. 가상 세

계에서는 4명의 인물, 3개의 사물, 5개의 방으로 이루어져 있

고, 이 안에서 인물의 움직임이나 사물을 들고 내려 두는 행

동을 문장 형식으로 생성한다. 가상 세계 질의-응답 문제에 

한 시는 Fig. 2와 같다. Fig. 2에서 답에 직 인 근거는 

해당 문제 번호와 같은 색상으로 표 했다.

Mary took the football. Mary went back to the hallway.
Bill went back to the kitchen. Mary got the milk there.
Fred went back to the hallway. Mary left the football there.
Jeff travelled to the bedroom. Mary passed the milk to Fred.
Bill journeyed to the bathroom.

(1)What did Mary give to Fred? Milk 
(2)Where is the football now? Hallway

Fig. 2. Example of Simulated World QA

메모리 네트워크는 둘 이상의 문장으로부터 답을 추론하

는 난이도 높은 문제에서 기존의 신경망 모델들보다 훨씬 뛰

어난 성능을 보 다. 한 학습에서 보인  없는 단어, 해싱

을 통한 메모리 사용, 메모리 요소에 쓰여진 시간 정보에 

해 고려함으로써 메모리 네트워크의 성능과 효율에 한 개

선을 시도했다.

하지만 기 메모리 네트워크는 두 가지 한계 이 있었다. 

1) 학습 시에 Argmax함수를 사용하는 하드 주의 기제(Hard 

attention)를 채택하여 연속 (Continuous)이지 않기 때문에 

미분불가능(Non-differentiable)하다는 특징을 가진다. 그로 

인해 신경망 학습의 가장 보편 인 방법인 오류 역

(Back-propagation) 알고리즘을 통한 학습이 불가능하다. 따

라서 마진 랭킹 손실(Margin ranking loss)과 같은 추가 인 

기법을 사용해야하는 어려움이 있다. 2) 강한 지도 학습 방식

을 사용한다. 이는 곧 질문–답에 직 인 근거–답 셋 사이

의 계에 한 학습이기 때문에 모델이 질문 문장에 해서 

답을 직  추론하는 과정이라고 보기 어렵다. 반면 답에 직

인 근거를 학습 시에 제공하지 않는 약한 지도 학습

(Weakly supervised learning)을 용했을 때는 좋은 성능을 

보이지 못했다. 이에 따라 해결 가능한 질의-응답 문제의 범

가 제한 이라는 큰 한계가 있다.

메모리 네트워크는 메모리 요소를 통해 장기 기억을 구

하고, 질의-응답 문제에 용할 수 있는 새로운 패러다임을 

제안하 다. 한 새로운 모델에 한 틀을 제안함으로써 발

 가능성을 열어 둔 연구라 할 수 있다. 이후에는 메모리 네

트워크 모델을 기반으로 한 확장 연구들이 진행되었다. 이는 

궁극 으로 인간에 가까운 질의-응답 문제 해결 능력을 단일 

모델로 학습하기 한 계속 인 연구로 볼 수 있다. 

2.2 뉴럴 튜링 머신

뉴럴 튜링 머신[4]은 앨런 튜링(Alan Turing)이 고안한 튜

링 머신의 기본 인 구조와 신경망을 활용한 기계 모델이다. 

순환 신경망은 이미 튜링-완 (Turing-Complete)하기 때문

에 이를 튜링 머신과 결합하여 튜링 머신의 연산 능력을 가

질 수 있음을 보이려 했다. 튜링 머신은 값을 장할 수 있

는 무한 길이의 테이 (Tape)와, 이 테이 의 치를 좌우로 

움직이고 읽거나 쓸 수 있는 읽기/쓰기 헤드(Read/ Write 

heads), 그리고 재 로그램의 상태(State)에 따라 테이

에 용할 동작을 헤드가 하도록 결정하는 제어 유닛(Control 

Unit)으로 이루어져 있다.

Fig. 3은 이러한 튜링 머신 구조를 바탕으로 한 뉴럴 튜링 

머신의 구조이다.

Read heads

Write heads

Addressable 
Memory

External 
output

External 
input

Controller Read and write heads External memory Attention

Fig. 3. Neural Turing Machines
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Fig. 4. Addressing Mechanism of Neural Turing Machines

• 제어기(Controller)는 신경망을 용하여 어떠한 특정 메

모리 치에 값을 읽고 쓸 것인지에 한 가 치를 결정

한다. 

• 읽기/쓰기 헤드는 메모리의 특정 치에 읽기/쓰기 연산

을 수행한다.

• 외부 메모리(External memory)는 튜링 머신에서 사용되

는 테이 처럼 데이터를 장할 수 있는 무한한 공간이

며, 주어진 정보를 담고 있는 벡터들의 집합으로써 하나

의 행렬 형태이다. 특히 메모리 네트워크와 달리, 특정 메

모리 치를 선택하여 읽기/쓰기 연산이 가능하기 때문에 

주소지정 가능한 메모리(Addressable memory)라는 특징

을 갖는다.

• 뉴럴 튜링 머신은 소 트 주의 기제를 사용하기 때문에 

메모리 벡터 값이 연속 이며, 주의 기제가 가장 높은 곳

으로 읽기/쓰기 연산이 이루어진다.

뉴럴 튜링 머신은 특정 메모리 치를 선택하도록 소 트 

주의 기제를 용하기 때문에 이를 선택  소 트 주의 기제

(Selective soft attention)이라고도 부른다. 한, 미분가능한

(Differentiable) 연산이 사용되기 때문에 오류 역  알고리

즘을 통한 학습이 가능하다는 이 이 있다.

뉴럴 튜링 머신의 주요 기능은 둘로 나 어 볼 수 있다. 

1) 메모리로의 읽기/쓰기 연산과 2) 주소지정 메커니즘 

(Addressing mechanism)이다. 읽기/쓰기 연산은 특정한 메

모리 치로의 주의 기제에 의해 수행 된다. 이러한 주의 기

제 정도를 나타내는 가 치(Weight)는 제어기에서 생성되며, 

이 가 치를 만들어내는 과정을 곧 주소지정 메커니즘이라고 

할 수 있다. 

읽기 연산은 제어기에 의해 생성된 가 치와 이  메모리

와의 연산을 통해서 이루어진다. 쓰기 연산은 기존 메모리의 

특정 치에 장된 값을 삭제 후 새로운 값을 추가하는 두 

단계로 나  수 있다. 먼  삭제 벡터(Erase vector)를 통해 

이 의 메모리로부터 특정 메모리 치의 정보를 없애고, 그 

다음 추가 벡터(Add vector)를 사용하여 메모리에 새로운 값

을 추가한다. 이때 읽기와 쓰기의 벡터 연산에 사용되는 가

치는 같다.

뉴럴 튜링 머신의 주소지정 메커니즘은 메모리 치에 

있는 실제 값과의 유사도를 비교하는 내용기반(Content- 

based) 주소지정과, 메모리 치를 기반으로 하는 치기반

(Location-based) 주소지정 방식 두 가지를 사용한다. 한 시

간 스텝에서 최종 가 치를 생성하기 해 하나의 내용기반 

주소지정 메커니즘과 세 가지 치기반 주소지정 메커니즘을 

순차 으로 용한다. 

Fig. 4는 뉴럴 튜링 머신에 사용되는 주소지정 메커니즘을 

순차 으로 표 한 그림이다.

• 내용기반 주소지정은 코사인 유사도(Cosine similarity) 

를 통해 특정 메모리 치의 값과의 유사도를 비교한다.

• 치기반 주소지정 메커니즘은 가장 먼  내용기반 주

소지정의 결과와 이  시간 스텝에서의 가 치를 게이

트를 통해서 하게 혼합하는 보간법(Interpolation)을 

사용한다. 따라서 내용기반 주소지정 결과를 모두 사용

하거나, 반 로 이  시간 스텝의 가 치를 모두 사용할 

수 있다. 

• 다음으로 보간법의 결과에 컨볼루셔  이동(Convolu- 

tional shift)을 용한다. 이는 특정 메모리 치를 기 으

로, 이  치 혹은 재 혹은 이후 치로의 회 을 의미

한다. 이때 메모리 치의 체 값이 회 하는 것이 아니

라 회 의 정도를 실수 값에 의해 분산할 수 있다는 특징

이 있다. 이 게 하나의 값이 여러 곳으로 분산되는 것을 

번짐(Blur)이라고 표 한다. 

• 번짐에 의해 분산된 컨볼루셔  이동의 결과 값은 선명화

(Sharpening)를 용하여 값을 뚜렷하게 결정한 최종 인 

가 치를 만든다.

내용기반 주소지정은 특정한 메모리 치로의  이동

을 목 으로 사용하는 반면, 치기반 주소지정은 메모리 

치의 반복 사용과 메모리 치의 이  혹은 이후로의 이동이 

가능하게 한다. 

뉴럴 튜링 머신은 지도 학습(Supervised learning)으로 학

습하여 제어기의 메모리 치 선택 능력과 알고리즘  문제

(Algorithmic tasks)에 한 학습 능력을 보 다. 뉴럴 튜링 

머신의 구 에 필요한 메모리의 크기, 읽기/쓰기 헤드의 개

수, 헤드의 이동 범  등 여러 인자들은 비교  자유롭다. 하

지만 실제로 제어기에 어떤 순환 신경망을 사용하는가에 따

라서 성능 차이가 발생할 수 있다. 따라서 성능 비교에는 장

단기 기억 모델, 장단기 기억 모델을 제어기로 사용한 뉴럴 

튜링 머신, 피드포워드(Feedforward) 제어기를 사용하는 뉴

럴 튜링 머신이 사용되었다. 실험 태스크에 사용되는 입력 값

은 5-8 bits의 이진 벡터이며, 입력이 끝난 후 출력이 진행될 

때 새로운 입력이 주어지지 않는다. 한 태스크의 특성에 따

라 여러 개의 읽기 헤드를 병렬 으로 사용할 수 있다.

실험 태스크는 총 5가지이다. 먼  장단기 기억 모델과 비

교하여 장기 기억 보존성을 잘 보인 태스크는 입력 순차 데

이터를 그 로 출력해내는 복사(Copy), 입력 순차 데이터와 
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Generated sequence Example

1 {    }    

2 {    }    

Table 1. The Examples of Simple Sequence Prediction스칼라 값의 반복 횟수를 입력했을 때 반복 횟수만큼 입력 

데이터를 출력하는 반복 복사(Repeat copy)이다. 복사는 반복

문(Loop)을 수행하는 알고리즘 학습, 반복 복사는 첩 반복

(Nested loop)을 수행하는 알고리즘을 학습하는 것이라 볼 수 

있다. 이외에, 구분자로 나 어진 여러 순차 데이터들을 입력

한 후 그  특정 순차 데이터를 입력했을 때 다음에 순서에 

나타날 데이터를 찾는 연상 기억(Associative recall), 입력 순

차 데이터의 분포를 통해 생성된 데이터들의 패턴을 인지하

여 다음 값을 측하는 동  엔그램(Dynamic N-Grams), 그

리고 임의의 이진 벡터와 스칼라 우선순  값을 입력하 을 

때 우선순 에 따라 정렬하는 순차 정렬(Priority Sort)에서 

문제 해결능력을 보 다. 실험된 모든 태스크에서 뉴럴 튜링 

머신을 사용할 때 장단기 기억 모델을 사용할 때보다 일

으로 학습 비용이 더 고 좋은 성능을 보 다.

뉴럴 튜링 머신은  컴퓨터의 기  구조라 할 수 있는 

튜링 머신과 인공 신경망을 융합하여, 메모리와의 상호 작용

을 제어할 수 있는 메커니즘을 학습하는 모델이다. 이때 사용

되는 주소지정 가능한 메모리와 주소지정 메커니즘은 연산량

과 성능에 가장 큰 향을 주는 핵심 요소가 된다. ᄄᆞ라서 

뉴럴 튜링 머신의 주소지정 메커니즘은 추후 연구가 필요한 

주 요소가 되었다. 뉴럴 튜링 머신은 주소지정 메커니즘에 

내용기반 주소지정과 치기반 주소지정을 모두 사용하기 

때문에 학습에 필요한 라미터의 수가 많고 실제 학습 과정

에서도 어려움이 있다. 이후에 주소지정 메커니즘을 개선하

기 한 연구들이 진행되었으며, 강화 학습(Reinforcement 

learning)을 용한 연구와 복잡도를 이기 한 연구가 진

행되었다.

2.3 스택-증  신경망

스택-증  신경망은 메모리-증  신경망의 한 분류로서, 

메모리 네트워크나 뉴럴 튜링 머신과는 달리 구조화된 메모

리 형태를 활용한다. 구조화된 메모리는 컴퓨터 과학 분야에

서 제시하는 자료구조 스택, 큐, 덱, 그리고 리스트를 활용하

며, 구조화된 무한한 크기의 메모리를 순환 신경망 구조에 

합시킬 수 있다.

스택-증  신경망은 입력 순차 데이터 내에서 패턴을 학

습하는 단순 알고리즘 문제 해결을 학습하는 것에 사용된다. 

최근 스택-증  신경망과 련된 논문[5, 6]은 푸시다운 오토

마타(Pushdown Automaton)의 구성 요소인 외부 스택 메모

리(External stack memory)와 순환 신경망을 연결 지었던 연

구[9, 10]의 후속 연구라고 할 수 있다. 

스택-증  순환망 연구[5]는 심층 신경망에 스택 혹은 리

스트 구조의 메모리 요소를 활용한 모델을 제안하 다. 구조

화된 메모리 요소는 비지도 학습(Unsupervised learning)을 

용한 단순 순서 측 문제(Simple sequence prediction 

problems)와 지도 학습을 용한 이진 덧셈(Binary addition) 

문제와 같은 알고리즘  패턴(Algorithmic patterns)을 학습

하는 것에 활용된다. 두 태스크의 특성상 다  스택 구조를 

사용하는 실험들을 주로 수행하 다. 단순 순서 측 문제 

시는 Table 1과 같다.

Table 1에서 주어진 순차 데이터가 있을 때 검정 색으로 

표 된 순차 데이터를 입력하면, 주어진 순차 데이터의 패턴

을 학습하여 빨간 색으로 표 된 순차 데이터가 출력하는 

방식이다.

따라서 스택-증  순환망은 학습을 통해 스택에 데이터를 

넣는 푸시(Push) 연산, 데이터를 빼내는 팝(Pop) 연산, 그리

고 아무 연산도 수행하지 않는 연산 없음(No-op)을 선택하게 

되고, 이를 바탕으로 기존의 심층 신경망이 찾아내지 못했던 

알고리즘  패턴을 학습할 수 있다. 이는 구조화된 메모리 요

소의 활용을 통해 신경망의 보편성을 확보하기 한 석이 

되었다.

뉴럴 스택(Neural Stack)[6]은 스택-증  순환망과 마찬가

지로 구조화된 무한의 메모리를 순환 신경망과 합하고자 

했다. Fig. 5는 순환 신경망과 뉴럴 스택이 상호작용하는 모

델의 구조이다.

Previous
state

Neural 
Stack

RNN
Input

Output

Next
state.		 .

Fig. 5. Neural Stack

뉴럴 스택의 체 인 구조는 제어기의 역할을 하는 신경

망과 메모리 요소의 역할을 하는 뉴럴 스택이 연결되어 있

으며, 스택 구조의 메모리에 얼마나 데이터를 푸시하고 팝할

지 신경망을 통해 학습하는 구조이다. 이때 [5]에서 사용된 

스택과 달리 연속  스택(Continuous stack)을 사용하여 미

분가능하다는 특징이 있다. 연속  스택은 부분 인 푸시/팝 

연산이 가능하며, 장했던 데이터가 스택에 유지되어 있는 

정도로 생각할 수 있다. Fig. 5는 장된 데이터 벡터 v와 

그 값이 연속  스택에 유지되어 있는 정도를 표 했다. [6]

은 뉴럴 스택과 뉴럴 큐, 뉴럴 덱을 구조화된 메모리로 사용

하 으며, 트랜스덕션 태스크(Transduction tasks)에서 자료 
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Model Data structure Tasks Characteristics

Stack-Augmented 

Recurrent Nets[5]

Stack, 

Doubly linked list

Simple sequence prediction 

problems, Language modeling

Capacity to count and to memorize sequences 

via trainable memory

Neural Stack[6] Stack, Queue, Deque

Synthetic transduction tasks,

ITG(Inversion Transduction 

Grammars) transduction tasks

Continuously differentiable of data structures,

Logically unbounded memory,

Taking constant time to push/pop

Table 2. Summary of Stack-Augmented Neural Networks

구조에 따른 성능 결과를 보 다. 트랜스덕션 태스크란 기

계 번역(Machine Translation)[11]처럼 한 문장을 다른 문

장으로 변환시키는 것을 학습하는 태스크를 일컫는다. 따

라서 입력 순차 데이터를 순서에 맞게 출력하는 순차 복사

(Sequence copying), 입력 순차 데이터를 역순서로 출력하

는 시 스 역 (Sequence reversal), 그리고 짝수의 심볼을 

갖는 입력 순차 데이터에서 각각의 두 심볼 단 를 교체

(Swap)하는 바이그램 리핑(Bigram flipping)과 같은 합성 

트랜스덕션 태스크(Synthetic transduction tasks)에서 기존

의 장단기 기억 모델보다 좋은 성능을 보 다. 를 들어 시

스 역  태스크에서 뉴럴 스택을 사용하게 되면, 스택 자

료 구조가 선입력 후출력 구조이기때문에 데이터 입력 시 

순차 인 푸시 연산과 출력 시 순차 인 팝 연산을 수행하

도록 학습시킨다.

이외에 주어-동사-목 어 구조를 주어-목 어-동사 구조

로 변환하는 SVO to SOV 태스크, 성별에 맞는 문법으로 변

환하는 성별 동사 변형(Gender conjugation) 태스크와 같이 

언어 번역에 사용될 수 있는 ITG(Inversion Transduction 

Grammar) 트랜스덕션 태스크에서도 좋은 성능을 보 다. 이

처럼 뉴럴 스택은 순환 신경망과 뉴럴 튜링 머신 사이의 간 

모델로, 뉴럴 튜링 머신에 비해 비교  단순한 알고리즘 문제 

해결에 합한 단순 구조를 큰 이 으로 제시할 수 있다.

Table 2는 스택-증  신경망과 련된 스택-증  순환망, 

뉴럴 스택의 요약  비교 표이다.

스택-증  신경망과 메모리-증  신경망의 명확한 차이

은 근본 으로 메모리 구조의 차이에서 발생한다. 뉴럴 스택

은 주소지정 메커니즘을 용하는 메모리-증  신경망과 달

리, 필요한 메모리 치를 찾을 필요 없이 메모리 순서가 정

해져 있어 연산이 훨씬 간단하다. 

스택-증  신경망 기반 모델은 태스크에 합한 자료구조

를 사용했을 때 메모리-증  신경망보다 훨씬 간단한 연산으

로 충분히 비슷한 성능을 보이는 효율 인 측면이 있다. 하지

만 사용되는 자료구조가 태스크 성능에 큰 향을 주는 한계

(Task-specific)가 있다. 를 들어 시 스 복사 태스크는 뉴

럴 큐를 사용할 때 최 의 성능을 보이고, 시 스 역 은 뉴

럴 스택을 사용할 때 최 의 성능을 보인다. 이러한 자료 구

조 형태의 메모리 구조는 용 범 가 제한 이라는 한계

을 갖는다.

3. 메모리 네트워크 확장 연구

3.1 종단간 메모리 네트워크

종단간 메모리 네트워크(End to End Memory Networks) 

[12]는 기존 메모리 네트워크의 하드 주의 기제와 강한 지도 

학습을 사용하는 데에 발생하는 두 가지 문제 을 해결하기 

해 제안된 모델이다.

Fig. 6은 종단간 메모리 네트워크의 구조이다. 

Question

Input

Predicted
AnswerΣ

Embedding

Embedding

Embedding

W

Softmax

Softm
ax

Weighted Sum

W
eights

Inner product

O

Fig. 6. End-to-End Memory Networks

• 입력 문장들은 단어 집합으로 문장 단 로 인코딩하고 이

에 임베딩 행렬을 용하여 메모리 벡터로 장한다.

• 질문 문장 한 인코딩하고, 질문 문장 벡터 값은 답을 추

론하기 한 메모리 벡터와의 연산과 최종 답을 결정하기 

한 연산에 사용된다.

• 답 추론 과정은 메모리 벡터들과 질문 문장의 소 트 주

의 기제를 통해 질문과 련 깊은 메모리 벡터에 집 한

다. 다시 이 결과를 입력 문장 메모리 벡터와 가  합

(Weighted sum)하여 결과를 도출한다.

종단간 메모리 네트워크는 Fig. 6의 단일 층 구조를 반복

하여 Fig. 7과 같은 다수의 층 구조로 사용된다. 이를 다  홉

(Multiple hops)구조라 칭하며, 답에 직 인 근거를 추론하

기에 합한 구조이다.

종단간 메모리 네트워크는 기 메모리 네트워크의 

Argmax함수를 사용한 하드 주의 기제 신에 Softmax함수

를 사용한 소 트 주의 기제(Soft attention)를 사용하 다. 

이러한 변화는 단일 모델을 통해 직 으로 정답을 도출할 

수 있는 종단간 모델을 구 하여 실용성을 폭 증가시켰다. 
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Fig. 7. Multiple hops of End-to-End Memory Networks
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Fig. 8. An example of Softmax and Argmax function

기 메모리 네트워크에서 사용했던 Argmax함수와 종단간 

메모리 네트워크의 Softmax함수 각각의 용에 따른 시는 

Fig. 8과 같다.

한 종단간 메모리 네트워크는 다  홉 구조를 통해 강한 

지도 학습의 한계를 극복하고자 했다. 그에 따라 답에 직

인 근거 없이 학습하는 약한 지도 학습에서도 강한 지도 학

습에 못지않은 성능 결과를 보 다는 이 큰 기여이다.

3.2 메모리 네트워크의 활용  확장성

메모리 네트워크에 한 연구를 바탕으로, 화 시스템

(Dialog Systems)에 모델을 활용하거나[13-15] 질의-응답 문

제의 용 범 를 확장한 연구가 진행되었다[16-19].

화 시스템은 화 속에서 질의와 응답에 해당하는 문장

을 포함할 수 있기 때문에 질의-응답 문제 해결을 한 메모

리 네트워크의 활용 측면으로 생각할 수 있다. 따라서 화 

시스템을 수행하는 것에 목 을 두고 종단간 메모리 네트워

크 구조를 용한 연구가 진행되었다.

종단간 화 시스템(End-to-End Dialog Systems)[13]은 

종단간 메모리 네트워크를 활용하여 화 시스템을 구조를 

구 하고자 했다. 종단간 메모리 네트워크에서 일반 인 지

식기반의 정보를 장기기억 메모리로, 화를 통해 만들어지

는 문맥을 단기기억 메모리로 분류하 다. 특히, 지식기반의 

정보를 장한 장기기억 메모리를 찾는 과정에서 해시 탐색

(Hash lookup)을 사용하 다.

화기반의 언어 학습(Dialog-based learning)[14] 연구는 

인간이 화를 통해 새로운 정보를 학습할 수 있다는 아이디

어를 착안하여, 화기반의 언어 학습 방법론을 제안하 다. 

마찬가지로 종단간 메모리 네트워크의 구조를 기반으로 하

여, 기존 구조에서 층을 분리하는 등 구조의 변형을 통해 

화기반의 지도 태스크(Dialog-based supervision tasks) 수행 

능력을 실험하 다.

종단간 메모리 네트워크 모델을 목표 지향 화 시스템

(Goal-oriented Dialog systems)에 활용한 연구[15]도 진행되

었다. 목표 지향 화는 단순히 화에서 문맥에 알맞은 말을 

생성해내는 것뿐만 아니라, 사 에 정의된 특정한 목표를 달

성하기 한 화를 일컫는다. 목표 지향 화를 수행할 수 

있는 모델은 충분히 실용 인 화 시스템으로 용 가능하

지만, 특정한 도메인의 정보를 많이 필요로 하기 때문에 제한

된 도메인에서의 수행가능성을 보이고자 했다.

[15]는 종단간 메모리 네트워크 모델을 활용하여 식당 

약과 련된 종단간 화 시스템에 용했다. 식당 약에 필

요한 식당 치, 연락처, 음식 종류, 수용 가능 인원 등 식당

과 련된 정보는 지식베이스(Knowledge Base)에 장되어 

있고, 식당 정보 7가지를 묶은 지식베이스 개체(KB entity) 

형태로 사용한다. 

목표 지향 화 시스템은 5가지 태스크를 차 으로 수행

한다. 1) 태스크1은 식당 약에 필요한 정보를 사용자와 

화 (Bot)의 화로부터 추출하여, 지식베이스 개체의 정보 

 해당하는 일부분으로 API 요청을 생성한다. 2) 태스크2는 

이후 화에서 약 정보의 수정이 있을 경우 해당 정보를 

반 하여 API 요청을 업데이트 한다. 3) 태스크3는 API 요청

에 포함된 정보를 기반으로, 해당하는 식당들의 나머지 정보

들을 지식베이스에서 개체 형태로 추출하여 목록화하고, 그 

 식당을 사용자에게 추천한다. 4) 태스크3에서 사용자가 

약하려는 식당을 선정했다고 가정했을 때, 태스크4는 이후 사

용자에 의한 식당 추가 정보 요청에 해 지식베이스 개체로

부터 정보를 제공한다. 5) 마지막으로 태스크5는 태스크1~4의 

체 화를 수행해내는 것을 말한다. [15]는 모든 태스크에 

각각의 종단간 메모리 네트워크를 용하고 다  홉을 통해 

한 답변을 생성하도록 구조화 하 다.

목표 지향 화 시스템에 사용된 종단간 메모리 네트워크

는 식당 약 화에서 세 가지 과정을 고려한다. 1) 장  

표 : 어떻게 화 기록을 표 하고 이를 메모리에 장할 지 

고려한다. 시간 순서로 사용자의 발언(User utter- ance)과 

그에 한 의 답변이 주어질 때, 모든 발언과 답변은 문장 

단 의 단어 집합으로 인코딩 된다. 시간 스텝 에서 메모리

에 장되는 벡터는 시간 스텝 까지의 사용자의 모든 발언

과  까지의 의 답변이다. 시간 스텝 에서의 의 답변

은 시간 스텝 에 한 종단간 메모리 네트워크의 최종 산출 

결과이다. 2) 주의 기제: 응답에 한 추론을 하기 해 어떤 
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메모리로부터 읽어올 지 고려한다. 이때 시간 스텝 의 사용

자 발언과 각 메모리 벡터와의 소 트 주의 기제를 통해 읽

어올 메모리 후보들을 선정하게 된다. 3) 응답 선택: 어떤 답

을 출력할 것인가를 고려한다. 생성된 모든 후보  최종 으

로 측된 응답을 선택한다.

규칙기반 시스템(Rule-based system), 정보 검색(Information 

retrieval) 모델, 지도 임베딩(Supervised embedding) 모델과

의 성능 비교 결과, 종단간 메모리 네트워크를 사용했을 때 

가장 좋은 성능을 보 다. 이처럼 메모리 네트워크 기반 모델

을 화 시스템에서 활용함으로써 기존 모델보다 향상된 결

과를 꾀하는 연구들이 진행되었다.

메모리 네트워크 모델을 활용하여 질의-응답 문제의 용 

범 를 확장시킨 연구들도 있었다. [16]은 방 한 지식 베이

스(Large-scale Knowledge Base) 기반의 질의-응답 문제를 

최 화된 메모리 네트워크 구조에서 해결하고자 하 다. 메

모리 네트워크는 주어진 문맥에서 질문에 해당하는 근거들을 

찾아 답을 추론하지만 규모의 메모리에서 원하는 답을 찾

는 것은 쉽지 않다. 따라서 지식 베이스 기반의 방 한 질의-

응답 문제를 생성하고, 규모의 메모리에서 단일 근거

(Single fact)를 찾아내는 문제에 을 두었다. 이를 해 

방 한 지식 베이스를 메모리에 장하는 처리 과정과 

장된 메모리로부터 후보군을 추출하는 과정이 지식 베이스에 

특화하 다. 각각의 문장들은 지식 베이스에서 세 가지 속성

(주어, 계, 목 어)으로 표 한다. 주어와 목 어는 개체

(Entity)에 속하고, 계들은 개체 간의 연결 고리이다. 질문 

문장은 엔그램 집합(Bag-of-Ngrams)을 사용하며, 세 가지 

속성에서 목 어를 비운 형태로 표  된다. 질문 문장은 지식 

베이스의 데이터들과 유사도를 측정하여 정답 후보군을 추론

하며, 추출된 정답 후보군과 질문 문장의 사인 유사도를 계산

하여 최종 정답 개체를 출력한다.

[17]은 인간과 화가능한 수 의 질의-응답 문제 용 범

로 확장하기 해, 메모리 네트워크를 세 가지 측면의 연구 

방향을 제시하 다. 1) 응 인 메모리(Adaptive memory)

를 활용하여 모델에서 스코어링하는 답의 근거 개수를 2개로 

제한하지 않도록 하고, 출력 값 한 다수의 단어를 사용할 

수 있도록 하 다. 2) 3-그램 집합(Bag of 3-grams)의 사용

을 제안하 다. 3) 매칭 함수에 비선형성을 갖는 하이퍼볼릭 

탄젠트(tanh)함수를 활용하여, 단어 간의 순서가 주요 추론 

요소가 되는 태스크의 성능을 높 다.

메모리 표 법의 확장을 제안한 연구[18]는 종단간 메모

리 네트워크 구조를 사용하여 동화책의 내용처럼 긴 입력 

문장에서 빈칸 내용을 추론하는 것을 목표로 한다. 빈칸 문

장의 근처 단어로부터 정답을 유추하는 지역  문맥(Local 

context)이나 체  문맥(Wider context)을 이해하기 해 

세 가지 메모리 인코딩 방법을 제안하고 각각의 문제 해결 

능력을 비교하 다. 1) 각 단어를 독립 인 메모리로 표 하

고 장하는 방법으로, 가장 낮은 수 의 메모리 표 법이다. 

2) 슬라이딩 도우를 바탕으로 문장을 몇 개의 구 로 표

하여 각각을 메모리로 장하 다. 3) 문장 체를 인코딩하

여 메모리 벡터로 장하 다. 각각의 메모리 표 법을 사용

하여 종단간 메모리 네트워크를 훈련한 결과, 슬라이딩 도

우 기반의 구  단 의 메모리 표 법을 용한 모델이 지역

 문맥과 제  문맥에 해 가장 정확한 결과를 도출하는 

결과를 보 다. 이는 도우 기반의 메모리 표 법을 통해 모

델이 문맥을 이해하는 기능이 폭 유연해짐을 나타낸다. 

한 구  단 의 메모리 벡터를 모두 메모리에 장하여 훈련

한 모델 외에, 필요한 도우 메모리를 선택하는 효율  방안

을 용하 다.

한 의 연구에서 지식 베이스 기반의 질의가 갖는 한계

을 극복하기 해, 지식베이스와 더불어 키피디아(Wikipedia) 

같은 원시 문서 모음에서 질의-응답을 해결할 수 있는 키-값 

메모리 네트워크(Key-Value Memory Networks)[19]가 제안

되었다. 지식 베이스는 다양한 질문에 해당하는 정보를 보유

하지 못한다는 필연 인 불완 성과 고정된 스키마로 인해 

제한 이다. 결과 으로 제한된 도메인 문제에는 지식 베이

스로 충족될 수 있지만, 오  도메인에 한 일반 인 답변은 

더 많은 정보를 포함하고 있는 원시 문서 모음으로의 확장이 

필수 이다. 제안된 키-값 메모리 네트워크는 종단간 메모리 

네트워크의 체 인 구조와 매우 흡사하다. 하지만 키-값 

의 메모리 표  구조를 바탕으로 질의-응답 문제를 해결

하는 과정이 독창 이다. 키-값 의 메모리 표  구조는 지

식 베이스 는 원시 문서 모음에서의 문맥이 메모리에 장

되는 방식이며, [18]에서 제안한 다양한 메모리 인코딩을 

용하고 결과를 비교 분석하여 최 의 키-값 메모리 구조를 

제안하 다.

메모리 네트워크와 련된 연구들은 질의-응답 문제 해결

에 사용된 모델의 성능 비교를 해 데이터셋을 제안하 다. 

Table 3은 제안된 데이터셋에 해 정리한 표이다.

[13]은 화 도메인의 화 시스템에 한 벤치마크를 제

안하 다. 단순히 문맥에 알맞은 말을 생성해내는 것이 목

인 기존 벤치마크와는 다르게, 질의-응답 문제, 추천, 질의-

응답과 추천의 복합, 그리고 궁극 으로 잡담에 가까운 화

를 할 수 있는 것에 목 을 둔 벤치마크이다. 하지만 도메인

이 화로 한정되어 있기 때문에 일반화된 화시스템을 평

가하기에는 한계가 존재한다.

질의-응답 데이터셋으로 이 에 사용되었던 Web- 

Questions[20]은 데이터셋의 규모가 상 으로 작다. 따라서 

리베이스(FreeBase)와 같은 지식 베이스를 기반으로 하여 

방 한 양의 데이터들을 포함하는 SimpleQuestions [16]을 

제안하고, 이를 통해 규모 질의-응답 문제 해결 능력을 평

가하기 해 사용되었다.

[17]은 질의-응답 문제와 련된 20가지 태스크들의 벤치
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Dataset Description

The Movie 

Dialog Dataset 

(MovieQA)[13]

Built from large-scale real-world sources.

Test the ability of End-to-End Dialog Systems.

Choose the domain of movies and movie related entities.

SimpleQuestions[16]

Built from Knowledge Base Freebase with human generated questions.

Format triples as (Subject, Relationship, Object).

Rephrase questions as (Subject, Relationship, ?).

bAbI tasks[17]

Generate data in many different scenarios/simulations.

Construct 20 kinds of synthetic tasks.

Designed to be prerequisites for text understanding and reasoning.

The Children’s 

Book Test(CBT)[18]

Built from books Project Gutenberg.

Designed to be measure how models can capture both local and wider linguistic context in children’s stories.

WikiMovies[19]

Built from only the QA part of MovieQA

Test the ability of models to directly read documents to answer questions.

Measure performance of models when knowledge source is switched from a KB to documents

Table 3. Summary of propsed dataset

마크인 bAbI 태스크를 제안하 다. bAbI 태스크는 문맥에 

한 모델의 이해도와 추론 능력을 평가한다. 궁극 으로는 실

세계에서 발생할 수 있는 여러 형식의 질의-응답 문제에 

한 성능을 평가하기 함을 목표로 한다. 따라서 최근 질의-

응답과 련된 많은 연구에서 bAbI 태스크를 주요 성능 평가 

지표로 사용하는 경향을 확인할 수 있다.

한편, [18]은 동화책 내용의 일부분을 모델에 입력하고 다

음 문장의 빈칸에 알맞은 정답 단어를 추론하는 과정을 한 

일련의 벤치마크(Children’s Book Test, CBT)를 제안하 다. 

이는 동화책 내용  짧은 구간의 문맥과 긴 구간의 문맥을 

모두 이해할 수 있는 모델인지 평가하기 함이다.

3.3 메모리 요소 확장 기법

메모리 요소는 메모리 네트워크 구조의 가장 핵심 인 요소

로서, 학습 용 범  확장과 더불어 집 으로 연구되었다. 

특히 메모리 네트워크 구조의 메모리 요소를 확장하고 구체화

하여, 멀티 모달리티(Multi-modality)를 실 시키거나 bAbI 태

스크의 성능이 뛰어난 모델에 한 연구가 진행되었다.

동  메모리 네트워크(Dynamic Memory Networks)[21]는 

자연어 처리에서 질의-응답 문제뿐만 아니라 품사 태그(POS 

tagging), 감정 분석(Sentiment analysis)을 포함한 세 가지 

문제를 하나의 네트워크 모델을 통해서 해결하고자 했다. 핵

심 아이디어는 특정 시간에 한 일련의 기억을 나타내는 에

피소드(Episode)를 만들어 내고 이를 통해 메모리를 업데이

트 하여, 동 으로 답에 직 인 근거들을 찾아내는 것이다. 

동  메모리 네트워크는 각각의 반복(Iteration)을 거쳐서 실

제 최종 답을 도출하기까지 여러 근거 문장들을 순차 으로 

추론한다. 이때 반복 과정에서 주의 기제가 동 으로 변하여 

추론 능력을 갖추므로 동 (Dynamic)이라고 표 한다.

Fig. 9는 동  메모리 네트워크의 구체 인 구조이다. 동  

메모리 네트워크는 입력(Input), 질문(Question), 에피소딕 메

모리(Episodic memory), 답(Answer) 모듈로 네 가지 모듈로 

나  수 있다. 각 모듈은 모두 순환 신경망 기반의 학습 모형

인 GRU(Gated Recurrent Unit)를 사용한다.

Input Question

Answer
Episodic
Memory

… …

. . . . . . .

. . . . . . .

Fig. 9. Dynamic Memory Networks

• 입력 모듈은 입력 문장들에 해 단어 단  로 임베딩

하여 GRU에 순차 으로 입력하게 되고, 문장의 마지막 

입력 단어에 한 출력 값으로 한 문장을 표하는 하나

의 표  값(Fact representation)   을 생성해낸다.

• 질문 모듈은 입력 모듈과 같은 방식으로 GRU를 용하

여 한 문장의 질문의 표  값 을 만들어낸다. 이때 입력 

단어에 용되는 임베딩 행렬은 입력 모듈과 같다.

• 에피소딕 메모리 모듈은 세 가지 과정의 반복을 수행한

다. 1) 입력 문장   , 질문 문장 , 이  메모리 를 통

해 에피소드 를 생성한다. 첫 반복에서는 이  메모리가 

없기 때문에 질문 값 과 입력 값  와의 계 정도를 계

산한다. 이때 계 정도에 따라서 주의 기제를 용하여 

첫 입력 문장에서 하나의 에피소드 를 생성한다. 2) 에

피소드 를 입력 문장의 순서에 따라 주의 기제를 용

하여 업데이트한다. 3) 마지막 입력 문장에 의해 업데이트
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된 에피소드 를 메모리 을 업데이트하기 해 사용한

다. 이러한 세 가지 과정의 반복을 통해 메모리 을 업

데이트하는 과정에서 답을 추론할 수 있다. 이를 반복  

주의 기제(Iterative attention)라 한다.

• 답 모듈은 질문 값 와 에피소딕 메모리 모듈로부터 생성

된 최종 메모리 에 Softmax함수를 용하여 측 값

을 출력한다.

동  메모리 네트워크는 앞서 나열한 세 가지 자연어 처리 

태스크들에 해 각각 좋은 성능의 결과를 보 다. 비록 각각

의 문제마다 모델의 모듈들을 세부 으로 조정하여 작동시켰

지만, 결국 하나의 모델이 세 가지 자연어 처리 문제를 수행

할 수 있었다. 이러한 응용 인 측면을 부각시킴으로써 하  

자연어 처리 태스크가 곧 하나의 질의-응답 문제로 치환될 

수 있다는 것을 보 다. 한 핵심이 되는 에피소딕 메모리 

모듈에 반복 횟수가 성능에 미치는 향에 한 추가 인 실

험을 수행하여, 반복  주의 기제의 요성을 검토하 다.

동  메모리 네트워크 모델의 학습 부하 면을 살펴봤을 

때, 모든 모듈에서 학습 라미터 수가 장단기 기억 모델보다 

은 GRU를 사용함으로써 학습에 필요한 부하를 이고자 

하 다. 하지만 기 동  메모리 네트워크는 GRU의 한 방

향성만을 갖는 구조이기 때문에 약한 지도 학습을 용하여 

좋은 성능을 도출하기 어려웠다.

동  메모리 네트워크에 약한 지도 학습을 가능하게 하여 

기존의 한계를 벗어나고, 이미지 기반 질의-응답 문제 한 

해결함으로써 멀티 모달리티에 기여한 연구[22]가 추가 으

로 진행되었다. 일반 으로 기 동  메모리 네트워크 모델

을 DMN[21]이라 하며 추가 연구를 DMN+[22]라 칭한다. 해

당 연구는 입력 모듈에서 GRU를 용하는 층을 수정하 다. 

기존 DMN 모델의 입력 모듈은 하나의 GRU를 사용했다. 하

지만 DMN+ 모델은 두 개의 GRU를 사용하는 입력 퓨 층

(Input fusion layer)를 용하여, 문장 간 정보의 흐름을 후

로 달할 수 있도록 개선하 다.

순환 개체 네트워크(Recurrent Entity Networks)[23]는 동

 메모리 네트워크와 유사하게 동 으로 메모리로부터 추론

하지만, 병렬 인 메모리 요소를 활용한다. 병렬 인 메모리 

요소의 구조는 종단간 메모리 네트워크의 다  홉 혹은 동  

메모리 네트워크의 반복 과정을 체한다. 병렬 인 메모리 

구조에는 다수의 개체(Entity)를 활용하는데, 이때 하나의 개

체마다 하나의 GRU를 갖으며, 개체는 사용자에 의해 사 에 

정의되거나 학습 시에 정해질 수 있다. 순환 개체 네트워크의 

구조는 크게 입력 인코더 모듈, 동  메모리 모듈, 그리고 출

력 모듈로 구성되어 있다. 모델의 핵심인 동  메모리 모듈은 

개체의 변경을 추 해가며 개체의 메모리 값으로 여기는 은

닉층(Hidden layer)을 갱신하는 역할(Tracking world state)

을 한다. 모든 갱신이 종료되었을 때, 각 개체에 해당하는 최

종 메모리 값은 주어진 질문에 한 정답을 추론하는 데에 

사용된다. 순환 개체 네트워크는 질의-응답 문제 추론 능력

의 표 인 평가 지표라 할 수 있는 bAbI 태스크에서 가장 

좋은 성능을 보 다.

3.4 구조 변형을 통한 복잡도 개선

방 한 양의 데이터를 장하기 한 메모리를 다룰 때 필

연 으로 발생하는 연산량을 이기 한 기법을 제안한 다

양한 연구들 한 이루어지고 있다.

키-값 메모리 네트워크[19]는 키-값 메모리 구조를 사용하

여 용량의 데이터에서 키-값 후보군을 추려내는 과정을 통

해 연산량을 이고자 했다. 키는 주어진 질문과 일치하는 문

장을 추려낼 수 있도록 설계되고, 값은 정답을 추론하도록 설

계된다. 따라서 키-값 메모리 네트워크는 키와 질문의 소

트 주의 기제 방법으로 질문에서 요구하는 키를 도출하고, 그

에 해당하는 값을 읽는 과정을 거쳐 정답을 추론한다. 이때 

키-값 구조의 주요 장 인 키를 이용한 해싱(Hashing)을 통

해 후보군이 되는 키-값 의 개수를 축소시켜, 용량 메모

리에 필요했던 연산량을 일 수 있다.

계층  메모리 네트워크(Hierarchical Memory Network) 

[24] 는 소 트 주의 기제와 하드 주의 기제 두 가지 방법론

을 단계 으로 용하기 한 계층  메모리 구조를 제시하

여, 용량의 메모리를 효율 으로 다루고자 하 다. 소 트 

주의 기제는 참조하고자 하는 메모리의 치를 특정 짓기 

한 행렬 연산을 수행함에 있어 연산 복잡도가 메모리에 장

된 양에 비례한다. 그로 인해 메모리의 크기가 으로 커

짐에 따라 학습  테스트 시간이 선형 으로 증가할 수 있

다. 반면에 하드 주의 기제를 사용하게 되면 성능 향상은 이

룰 수 있으나 활성 함수(Activation function)가 미분가능하지 

않기 때문에 오류 역  알고리즘의 사용이 불가능하다. 그

러므로 강화 학습을 이용한 가 치의 보정을 수행해야하기 

때문에 학습 결과를 도출하는 데에 어려움이 있다. 따라서 계

층  메모리 네트워크는 세 가지 과정을 용한다. 1) 기존의 

평  메모리 구조(Flat memory structure)에 군집화 알고리

즘(Clustering algorithm)을 활용하여 유사한 메모리 내의 데

이터들을 구분하고, 2) 각 군집의 심(Centroid)에 하드 주의 

기제로 질문 문장과 유사한 K개의 군집을 특정 지은 후, 3) 

해당 군집 내에서 소 트 주의 기제를 통해 유사도가 높은 

메모리 내의 데이터를 결정하게 된다. 계층  메모리 네트워

크는 향후 방 하게 증가할 메모리에 주의 기제를 용할 때 

발생할 문제 을 측하고, 그 문제를 다루기 한 근 방

식을 성능과 연산 효율 개선에 을 두었다는 에서 주목

할 만하다.

3.5 메모리 네트워크 확장 연구 정리

Table 4는 메모리 네트워크를 기반으로 한 연구들을 모델

에 따라 분류하여 정리한 표이다.
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Model Attention Learning task Dataset Characteristics

Memory Networks[3] Hard
Strongly 

supervised

Large-scale[7], Simulated world QA,

SimpleQuestions, bAbI
Proposal of basic QA model

End-to-End Memory 

Networks[12]
Soft Weakly supervised

bAbI, Penn TreeBank[25], Text8[26],

CBT, CNN QA[27],

The Movie Dialog Dataset, 

The Second Dialog State Tracking 

Challenge[28]

Less supervision,

Inference by using multiple hops

Key-Value Memory 

Networks[19]
Soft Weakly supervised WikiMovies, WikiQA[29] Key-Value memory representation

Dynamic Memory 

Networks[21]
Soft

Strongly 

supervised

bAbI, Standford Sentiment 

Treebank(SST)[30], Penn TreeBank

Iterative attention for using 

Episodic memory module,

Applying to 3 NLP tasks

Dynamic Memory 

Networks+[22]
Soft Weakly supervised

bAbI, DAQUAR[31], 

MS COCO Dataset

Multi-modality,

Changes for appropriate input 

module

Recurrent Entity 

Networks[23]
Soft Weakly supervised bAbI, CBT

GRU Entity,

Dynamic parallel memory

Hierarchical Memory 

Networks[24]
Hard, Soft

Strongly 

supervised
SimpleQuestions

Hybrid of soft and hard attention,

Approximate MIPS

Table 4. Memory Networks and Derived Models

4. 뉴럴 튜링 머신 확장 연구

4.1 다양한 주소지정 메커니즘

뉴럴 튜링 머신에서 주소지정 메커니즘은 연산의 복잡도

를 결정하는 주요 부분으로, 모델의 성능에 큰 향을  수 

있다. 이에 따라 확장 연구들은 주소지정 메커니즘을 수정하

거나 더욱 정교한 과정을 추가하는 등 주소지정 메커니즘 개

선에 집 되었다.

주소지정 메커니즘의 효율을 증 시키기 한 방법은 메

모리에 근한 순서와 련된 연구들이 주를 이루고 있다. 특

히 [32, 33]의 연구는 일반 으로 캐시와 페이지 교체 알고리

즘에 사용되는 최소 최근 사용 LRU(Least Recently Used) 

기법을 활용하고자 하 다. [32]는 Omniglot 데이터셋의 문자 

분류 능력에 해 뉴럴 튜링 머신과 kNN 분류기의 성능을 

비교하여 그 실용성을 확인하 다. 이때 주소지정 메커니즘

에 최소 최근 사용 근 기법을 기존의 내용기반 메커니즘에 

추가 으로 용한다. 이를 통해 새로운 정보를 오랫동안 사

용되지 않은 메모리 치에 쓰거나, 연 된 데이터가 있을 경

우 그 치에 메모리를 업데이트하도록 주소지정 메커니즘을 

개선하 다.

동  뉴럴 튜링 머신(Dynamic Neural Turing Machines) 

[33]은 기존의 뉴럴 튜링 머신과 다른 세 가지 방법의 주소지

정 방법을 제시하 다. 1) 기존의 메모리 행렬에 학습에 용이

한(Learnable) 주소 벡터(Address vector)를 추가하여, 치 

기반 주소지정 메커니즘의 효율성 증가를 기 했다. 2) 내용기

반 주소지정과 최소 최근 사용 근 주소지정[32]을 동 으로 

사용하여 주소지정 기법을 최 화하고자 하 다. 3) 선택 으

로 하드 주의 기제의 이산  주소지정(Discrete addressing)을 

사용하여, 성능 향상을 이루고자 했다. 동  뉴럴 튜링 머신

은 bAbI 태스크와 알고리즘  문제의 해결 능력을 보이며 기

존의 뉴럴 튜링 머신보다 성능의 향상을 증명하 다. 하지만 

새로운 방법에 한 제안과 여러 다양한 시도에 비해 모델의 

복잡도가 이슈가 될 수 있으며, 제시한 구조에 해 타당한 

이유가 부족하다.

미분가능 뉴럴 컴퓨터(Differentiable Neural Computer) 

[34]는 뉴럴 튜링 머신의 주소지정 메커니즘에 정교하고 직

인 차를 추가하여 확장한 모델이다. 기존 순환 신경망 기

반 모델은 특정한 정보를 기억하기 해서 사용되는 공간이 

연산과 구분되지 않고, 변수나 자료구조 형태의 데이터를 활

용할 수 없다는 한계 을 가진다. 이에 반해 미분가능 뉴럴 

컴퓨터에서는 데이터를 메모리에 장하고 이를 자료구조 형

태로 만들어 알고리즘  문제 해결에 기여했다.

‘Differentiable Neural Computer’라는 명칭은 모델이 내포

하는 특징을 함축 으로 표 하고 있다. ‘Computer’는  

컴퓨터의 앙처리장치(CPU)와 메모리의 계처럼 연산

(Computation)이 일어나는 곳과 별개의 장(Storage) 계

를, 연산이 일어나는 망(Networks)과 별개로 장 공간인 외

부 메모리의 계로 표 한다. 이때 사용되는 망이 ‘Neural 

Networks’이며, 외부 메모리에 장되는 값과 련 연산이 

모두 연속 이기 때문에 ‘Differentiable’ 하다.

Fig. 10은 미분가능 뉴럴 컴퓨터의 구조이다. 미분가능 뉴

럴 컴퓨터는 뉴럴 튜링 머신처럼 제어기, 읽기/쓰기 헤드, 외

부 메모리와 주소지정 메커니즘 확장을 한 추가 요소들로 

구성되어 있다.
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Fig. 10. Differentiable Neural Computer

• 제어기는 변형된 장단기 기억 모델을 용하여 주소지정 

메커니즘에 필요한 가 치를 결정한다. 장단기 기억 모델

은 매 시간마다 입력 벡터와 읽기 헤드로부터의 읽기 벡

터를 입력 값으로 받고, 그에 따라 출력 벡터와 인터페이

스 벡터(Interface vector)를 생성한다. 입력 벡터와 출력 

벡터는 매번 입력하고 출력해야 하는 요소는 아니며, 출

력 벡터는 메모리 행렬의 향을 받아 최종 인 결과 값

을 만들어낸다. 장단기 기억 모델에 의해 생성된 인터페

이스 벡터는 주소지정 할 메모리 치를 결정하기 해 

사용되며, 인터페이스 벡터를 요소(Element) 단 로 나

어 주소지정에 필요한 많은 요소들을 생성한다.

• 읽기/쓰기 헤드는 메모리의 특정 치에 읽기/쓰기 연산

을 수행한다. 

• 외부 메모리는 뉴럴 튜링 머신의 메모리처럼 주소지정 가

능한 메모리이다.

• 뉴럴 튜링 머신과 달리, 시간  메모리 연결(Temporal 

memory linkage)과 동  메모리 할당(Dynamic memory 

allocation)을 한 메모리 사용량(Memory usage)을 추가 

요소로 활용하여 주소지정 메커니즘을 확장한다.

미분가능 뉴럴 컴퓨터의 메모리로부터 읽기/쓰기 연산의 

차는 뉴럴 튜링 머신과 같다. 하지만 읽기/쓰기 연산에 동

일한 가 치를 사용하는 뉴럴 튜링 머신과 달리, 미분가능 뉴

럴 컴퓨터에서는 각각 다른 가 치를 사용한다. 한 미분가

능 뉴럴 컴퓨터는 내용기반 주소지정과 시간  메모리 연결

을 사용하여 읽기 가 치를 생성해내고, 내용기반 주소지정

과 동  메모리 할당을 사용하여 쓰기 가 치를 생성한다. 생

성된 각각의 가 치를 바탕으로 읽기/쓰기 연산에 필요한 읽

기 벡터와 쓰기 벡터를 각각 생성한다.

내용기반 주소지정은 뉴럴 튜링 머신의 내용기반 주소지

정처럼, 찾고자 하는 키 벡터(Key vector)와 메모리 행렬에서 

각각의 벡터와 코사인 유사도를 측정하는 방법이다.

시간  메모리 연결은 메모리에 쓰기 연산 용 순서 정보

를 활용하기 한 주소지정 방식이다. 알고리즘  문제 해결

을 해서는 메모리 치 인덱스보다 쓰기 연산의 순서에 따

른 메모리 치 정보가 더 요한 요인이 된다. 따라서 미분

가능 뉴럴 컴퓨터는 시간  메모리 연결 계의 행렬을 따로 

유지하여, 특정 메모리 치의 이 에 쓰인 메모리 치에 

한 가 치(Forward weighting)와 이후에 쓰인 메모리 치의 

가 치(Backward weighting)를 사용한다. 읽기 연산은 1) 내

용기반, 2) 이 에 쓰인 메모리 치에 한 가 치, 3) 이후

에 쓰인 메모리 치에 한 가 치, 세 요소의 게이트 연산

을 통해 수행된다. 결과 값은 읽기 벡터이며, 생성된 읽기 벡

터는 제어기의 입력 값으로 사용된다.

동  메모리 할당은 사용량 벡터(Usage vector)을 바탕으

로, 메모리 할당과 메모리 해제(Free)를 한 주소지정 방식

이다. 사용량 벡터는 메모리 치의 사용 정도를 나타내는 벡

터이다. 따라서 사용량 벡터는 쓰기 연산 시에 값이 증가하

며, 해제 게이트(Free gate)에 의해서만 값이 감소할 수 있다. 

해제 게이트는 특정 메모리 치의 해제 정도를 결정하는 요

소로, 읽기 연산에 사용된 읽기 가 치를 통해 결정된다. 쓰

기 연산은 1) 새로운 메모리 치로의 할당, 2) 내용기반 주

소지정에 의한 치 결정, 3) 쓰기 연산이 일어나지 않도록 

하는 가 치, 세 요소의 게이트 연산으로 결정된다.

미분가능 뉴럴 컴퓨터는 구조체를 형성하여 알고리즘  

문제를 해결했다는 에서 기여가 크다. 임의생성 그래

(Random-generated graph) 생성을 바탕으로 런던 언더그라

운드(Underground)를 형성하여 순회(Traversal), 최단 경로

(Shortest-path) 문제를 해결하고, 가계도(Family tree)를 형

성하여 학습을 통해 계 추론(Relation inference)을 수행하

는 능력을 보 다. 학습에 사용하는 임의생성 그래 의 형태

는 세 자리 숫자로 이블링(Labeling)되어있는 노드(Node)

와 엣지(Edge)로 구성되어 있다. 임의 으로 이블링 된 노

드와 엣지를 생성하여 구조체를 형성하고, 이블링 된 값을 

문제에 따라서 하게 입력/출력하여 학습과 테스트가 이

루어진다. [34]는 테스트 시에 메모리 치 정보와 읽기/쓰기 

헤드의 작동을 상세하게 시각화함으로써, 미분가능 뉴럴 컴

퓨터의 연산 과정을 직 으로 표 하 다. 뿐만 아니라 

bAbI 태스크를 학습하여 메모리 네트워크 기반의 모델에 못

지않은 성능 결과를 통해 자연어 처리 문제 해결 능력을 증

명하 다. 미분가능 뉴럴 컴퓨터가 모든 문제에서 좋은 성능

을 보인 것은 아니지만, 주소지정 가능한 메모리를 바탕으로 

구조체를 형성하고 하게 사용할 수 있도록 학습했다는 

것만으로도 기여가 크다. 

미분가능 뉴럴 컴퓨터로 수행한 태스크  bAbI 태스크를 

제외한 모든 태스크는 커리큘럼 학습(Curriculum learning) 

[35]이 용되었다. 인간 혹은 동물이 어떤 것을 배울 때 가

장 기본 이고 쉬운 개념에서부터 차 확장하면서 심화된 

것을 배우는 것처럼, 쉬운 학습으로부터 시작해서 차 어려

운 학습을 용하는 것을 커리큘럼 학습이라 한다. 를 들
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어, 순회 태스크에서는 그래 의 노드 개수 범 , 노드 당 엣

지의 개수 범 , 경로의 길이 범 를 학습이 진행됨에 따라 

차 늘려 태스크의 복잡성을 증가시켰다. 이러한 커리큘럼 

학습의 용은 일 인 학습과정보다 개선된 학습 능력을 

보 다.

4.2 강화 학습을 용한 모형 훈련

주소지정 메커니즘 개선 이외에도, 강화학습을 통해 뉴럴 

튜링 머신을 개선하려는 연구가 수행되고 있다. 특히 뉴럴 튜

링 머신의 아이디어를 착안한 모델에 강화 학습을 용하는 

연구나 뉴럴 튜링 머신 기반의 모델에 강화 학습을 용하여 

문제를 해결한 연구가 제안되었다.

뉴럴 튜링 머신의 아이디어를 착안하여 외부 인터페이스

(External interface)를 추가하고, 외부 인터페이스와의 상호

작용에 강화 학습을 용하고자 한 강화 학습 뉴럴 튜링 머

신(Reinforcement Learning Neural Turing Machines)[36]에 

한 연구가 수행되었다. 단순 신경망 모델보다 더 표 인 

능력을 갖기 한 방법  하나는 학습을 통해 외부 인터페

이스와 상호작용을 가능하게 하는 것이다. 외부 인터페이스

는 메모리, 데이터베이스, 검색 엔진 등 다양한 요소가 가능

하다. 뉴럴 튜링 머신은 미분가능한 메모리를 사용하기 때문

에 오류 역  알고리즘을 사용한 지도 학습이 가능했다. 반

면 강화 학습 뉴럴 튜링 머신은 이산  메모리(Discrete 

memory)를 사용하여 이를 강화 학습 용을 통해 학습시키

고자 했다. 즉, 강화 학습 뉴럴 튜링 머신은 기존의 뉴럴 튜링 

머신을 변형한 것이 아니라 뉴럴 튜링 머신의 아이디어를 모

티 로 하고 다른 형태의 메모리를 용하고자 했다. 하지만 

메모리 근 패턴을 강화 학습으로 학습시키기에는 한계가 

있었고, 이론상으로 튜링-완 하지만 실제로 튜링-완 을 측

정할 수 없었다는 한계 을 갖는다.

앞서 4.1 에서 설명한 동  뉴럴 튜링 머신[33]은 강화 학

습 뉴럴 튜링 머신[36]에서 이산  메모리를 사용하는 아이디

어를 착안하 다. 따라서 이산  메모리를 효과 으로 학습

하기 해 강화 학습을 용했다. 이때 REIN-FORCE[37]를 

사용하여 이산 인 형태의 메모리를 강화 학습했다는 것이 

특징이다.

한 미분가능 뉴럴 컴퓨터[34]는 구조체를 형성하여 알고

리즘  문제를 해결하는데 기여했고, 더불어 강화 학습을 

용하여 3X3 크기의 블록 퍼즐 태스크(Block puzzle task)도 

해결할 수 있음을 보 다. 블록 퍼즐 태스크는 블록들의 치 

조건을 설명하는 제약 조건(Constraints)들을 모은 하나의 목

표(Goal)을 만족시키기 해 블록을 이동하는 태스크이다. 학

습 시에 여러 목표들이 주어지고 그  하나의 목표를 제시

했을 때, 목표를 만족시키기 해 블록들을 이동시킨다. 블록

은 각 열(Column)에 스택 형식으로 쌓아 올리고 가장 의 

블록만이 다른 열로 이동할 수 있다. [34]는 미분가능 뉴럴 

컴퓨터에 강화학습을 용하여 블록 퍼즐 태스크를 수행하기 

한 실험을 진행했다.

블록 퍼즐 태스크를 수행하기 한 강화 학습은 두 개의 미

분가능 컴퓨터 망으로 수행된다. 1) 첫 번째는 정책 망(Policy 

networks)이다. 정책 망은 태스크의 환경 상태를 주시하고 제

약 조건을 고려해서 블록 이동의 행동(Action)을 확률 분포를 

통해 선택한다. 먼  각 목표와 목표에 해당하는 제약조건들

을 정책 망에 입력하게 된다. 입력 시기에 정책 망은 출력과 

블록 이동이 일어나지 않는다. 제시되었던 목표들  한 목표

가 마지막에 제시되면 이진 래그로 지정된 시작 신호(go 

cue)가 해당 목표에 해 설정 되고, 정책 망은 이러한 시작 

신호가 설정되었는지 주시한다. 특정 목표의 시작 신호가 도

착하면, 정책 망은 이 목표를 만족시키기 해 행동의 확률 분

포에 따라 출력을 결정짓게 된다. 블록 퍼즐 태스크 한 커리

큘럼 학습이 용되었는데, 학습 기에 정책 망이 결정한 행

동의 개수를 늘려서 목표를 만족시키기 쉽도록 학습이 진행되

었다. 입력에 필요한 각 블록의 구분, 제약조건 구분, 목표의 

구분은 원-핫 인코딩(One-hot encoding)으로 이루어진 벡터

가 사용되었다. 2) 두 번째는 가치 망(Value networks)이다. 

가치 망은 정책 망과 재 상태가 주어졌을 때 측되는 미래 

보상의 합계를 추정한다. 다시 말해, 가치 망은 정책 망이 결

정한 행동에 따라서 한 보상을 한다. 이는 재 목표의 제

약조건  만족된 제약조건의 수에 한 값과 블록이 없는 열

에서 블록을 선택하는 것처럼 타당하지 않은 동작을 발생시킨 

비용을 뺀 값이다. 기존에는 블록 퍼즐 태스크를 지도 학습 기

반으로 해결하고자 했다면, [34]는 두 미분가능 뉴럴 컴퓨터 

망을 활용한 강화 학습을 용하여 뉴럴 튜링 머신 기반 모델

의 다양한 학습 용가능성을 입증하 다.

4.3 희소 근 방식을 통한 복잡도 개선

뉴럴 튜링 머신은 주소지정에 따른 엄청난 연산량으로 인

해 학습이 어려운 단 이 있다. 특히 선형  계산 부하로 인

해 큰 메모리가 필요한 태스크에 용하기 어렵다. 이러한 문

제 을 해결하기 해, 새로운 뉴럴 메모리 근 방식을 갖는 

희소 근 메모리(Sparse Access Memory)[38]를 용하여 

연산량을 이기 한 연구가 있다. 뉴럴 튜링 머신에서 모든 

메모리 벡터와 연산하는 것과 달리, 희소 근 메모리는 상수 

개의 메모리 벡터에만 근하여 선형  계산 부하를 없애는 

것이 핵심이다.

희소 근 메모리의 읽기는 근사  최근  이웃 탐색

(Approximate nearest neighbor search) 기법  임의 k-d 

트리(Randomized k-d tree)와 지역-민감 해시(Locality- 

Sensitive hash)를 사용하여 k개의 메모리 벡터에만 근한

다. 이를 통해 선형 (Sublinear) 연산만으로 기존과 비슷

한 읽기 벡터를 생성할 수 있다. 한 메모리 쓰기는 상  

시간 근(Relative temporal access) 순서를 장하고, k+1개
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Model Addressing mechanism Tasks Characteristics

Neural Turing 

Machines[4]

Content-based (Cosine similarity),

Location-based (Interpolation, 

Convolutional shift, Sharpening)

Copy, Repeat copy, 

Associative recall, 

Dynamic N-Grams, 

Priority sort

Neural Networks by coupling External memory,

Addressable memory,

Selective soft attention

Neural Turing 

Machines[32]

Content-based (Cosine similarity, 

Least Recently Used 

Access(LRUA))

Omniglot, 

Gaussian Process

Applying to one-shot learning,

Reasonable mechanism (LRUA)

Dynamic

Neural Turing 

Machines[33]

Switching between 

Cosine similarity, LRUA and 

Discrete

bAbI, Sequential pMNIST, 

Stanford Natural Language 

Inference(SNLI)[39], 

Associative recall, Copy

Trainable memory addressing scheme,

Continuous + Differentiable or

Discrete + Non-differentiable

Differentiable 

Neural 

Computer[34]

Cosine similarity, 

Dynamic memory allocation, 

Temporal memory linkage

Random-generated graph 

(Traversal, Short-path, 

Family tree(relation 

inference)), bAbI, Block 

puzzle (Mini-SHRDLU)

Elaborate and intuitive addressing mechanism,

Proposal of next-generation computer model,

Troubleshot algorithmic tasks 

through data structure,

Applying to Natural Language Processing,

Reinforcement learning

Reinforcement

Neural Turing 

Machines[36]

-

Copy, Repeat copy, 

DuplicatedInput, 

Reverse, Forward reverse

Discrete + Non-differentiable,

Usability of external interface,

Reinforcement learning

Table 5. Neural Turing Machines and Derived Models

의 메모리 벡터에만 근함으로써 선형  연산이 수행되었

다. 그 결과, 읽기/쓰기 연산에 상수 시간/공간을 사용하여 기

존의 뉴럴 튜링 머신과 유사한 성능을 보 다.

희소 근 메모리는 종단간 메모리 스키마를 유지한 채 기

존 뉴럴 튜링 머신 모델보다 약 3000배 은 메모리를 읽음

으로써 약 1000배 빠른 연산에도 불구하고 비슷한 성능을 내

도록 하는 결과를 보 다. 추가 으로 미분가능 뉴럴 컴퓨터

에 희소 근 메모리 기법을 더한 희소 미분가능 뉴럴 컴퓨

터(Sparse Differentiable Neural Computer)를 구조화하여 테

스트하기도 하 다. 이처럼 희소 근 방식을 활용하여 기존 

모델의 복잡도를 개선하기 한 시도가 있었고, 연구가 단순

히 모델의 정확도에만 치 하는 것이 아니라 학습의 복잡도 

개선에 을 두었다는 이 주목할 만하다.

4.4 뉴럴 튜링 머신 확장 연구 정리

Table 5는 뉴럴 튜링 머신을 기반으로 한 연구들을 모델에 

따라 분류하여 정리한 표이다.

5. 토  의

메모리 네트워크 기반의 모델은 질의-응답 문제에서 뛰어

난 성과를 보 다. 메모리 네트워크는 문맥을 메모리 요소에 

장하고, 신경망의 연산을 통해 정답을 추론할 수 있다. 순환 

신경망 구조와 메모리 요소를 합한 모델의 제안을 시작으로 

하여, 종단간 학습이 가능하도록 효율성을 높인 종단간 메모

리 네트워크가 제안되었다. 그리고 메모리 네트워크 모델을 

화 시스템에 활용하거나, 질의-응답 문제의 범 를 다방면

으로 확장했다. 한 메모리 모듈을 확장하여 자연어처리 하

 문제를 질의-응답 문제에 용하거나 병렬 인 메모리 업

데이트 구조를 제안하 으며, 이외에도 모델의 구조를 변형하

여 복잡도를 개선하려는 시도가 있었다. 이러한 연구들의 성

능 지표 평가를 해 다양한 데이터셋도 개발되었다.

하지만 재 메모리 네트워크는 한정 인 문법의 사용과 

제한된 도메인에서만 해결 능력을 보인다. 복잡한 구조로 이

루어진 문장이 용량으로 주어지는 복합 인 도메인에서는 

질의-응답 문제 해결에 한 연구방향이 아직도 무궁무진하

다. 그에 따라 성능을 평가하기 한 데이터셋도 제안되어야 

한다. 한 재의 연구 방향이 일반 으로 모델의 정확도에 

집 되어 있다. 오히려 효율 인 학습 방법이나 메모리 사용 

방식의 변경을 통해 모델의 연산 복잡도를 이는 연구가 필

요할 것으로 단된다.

뉴럴 튜링 머신은 주소지정 가능한 메모리의 한 치

를 선택하여 읽기와 쓰기 연산을 수행하고, 이를 통해 알고리

즘  문제의 해결 능력을 보 다. 이때 주소지정 메커니즘이 

뉴럴 튜링 머신의 가장 핵심 인 부분이지만, 주소지정으로 

인해 학습이 어렵고 많은 시간이 소요되는 문제 이 있었다. 

따라서 주소지정 메커니즘을 단순화 하거나 직 이고 합리

인 연산을 추가한 연구가 주를 이뤘다. 한 뉴럴 튜링 머

신 기반의 모델에 강화 학습을 용하거나 모델의 복잡도를 

개선하기 한 방법론을 제시하 다.
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뉴럴 튜링 머신 기반의 모델은 주소지정 메커니즘을 활용

하여 문제 해결 방식을 학습시켰다는 것만으로도 기여를 보

다고 할 수 있다. 하지만 성능 인 측면에서 아직 부족한 

결과를 보이기 때문에 심화 문제의 학습을 해 주소지정 메

커니즘의 효율 인 안을 고려하거나, 다른 외부 요소를 추

가 으로 활용하는 흥미로운 연구를 기 해 볼 수 있다. 한 

재까지 주소지정 메커니즘에 연구가 집 되어 있는 것과 

반 로, 제어기에 용할 순환 신경망 구조를 수정하거나, 읽

기/쓰기 헤드의 개수를 조정하여 좀 더 병렬 이고 분산 인 

구조의 모델 연구에 해서 고려해 볼 수 있다.

스택-증  신경망은 메모리를 스택, 큐, 덱, 그리고 리스트

와 같은 자료구조 형태로 구조화한 메모리-증  신경망의 한 

분류이다. 스택-증  신경망은 앞선 메모리 네트워크와 뉴럴 

튜링 머신 기반의 모델보다 단순한 구조를 통해 입력 순차 

데이터 내의 패턴을 학습하는 단순 알고리즘  문제를 효율

으로 해결하 다.

스택-증  신경망은 뉴럴 튜링 머신 기반 모델의 하  모

델이라고 단할 수 있다. 구조화된 메모리와의 상호작용을 

통해 알고리즘  문제를 해결하지만, 이를 일반화하여 특정

한 자료 구조가 아닌 메모리 요소로의 주소 지정 메커니즘을 

통해 심화 알고리즘 문제를 해결한 것이 뉴럴 튜링 머신이기 

때문이다. 따라서 최근에는 스택-증  신경망을 확장하는 시

도보다 뉴럴 튜링 머신의 주소 지정 메커니즘을 활용하여 확

장하는 연구들이 이루어지고 있다.

스택-증  신경망은 메모리의 형태가 구조화 되어있기 때

문에 특정 태스크에만 부합하는 성능을 보이는 한계 이 있

다. 이러한 문제 으로부터, 연구에서 제시된 자료구조 이외

에도 트리 구조이나 그래  구조 등 다른 자료구조로 구조화

한 메모리의 활용을 고려해볼 수 있다. 

메모리 네트워크와 뉴럴 튜링 머신 모델의 질의-응답 문제 

해결 능력은 응용 로그램으로 활용 가능하다는 장 이 있다. 

최근 상용화되고 있는 인공지능 스피커는 사용자에 의한 요청

이 들어왔을 때 이에 따른 최 의 답변을 도출하는 구조이다. 

이는 질의-응답 문제의 한 형태라고 볼 수 있으며, 질의-응답 

문제에 최 화된 구조로써 메모리-증  신경망의 활용 방안

을 고려해볼 수 있다. 이에 추가 으로 불완 한 문장, 학습하

지 못한 단어, 시간에 흐름에 따른 데이터 축  등 사용자에 

의해 발생할 상황을 고려하여, 제한 인 질의-응답 시스템으

로부터 벗어나기 한 연구가 필요하다. 뉴럴 튜링 머신은 주

소지정 가능한 메모리를 사용하는 이 다른 문제의 학습으로 

확장할 수 있는 주 요소이다. 뉴럴 튜링 머신 기반의 모델은 

주소지정 가능한 메모리를 활용하여, 알고리즘  문제뿐만 아

니라 질의-응답 문제도 학습 능력을 보이면서 자연어 처리에 

용 가능성을 증명했다. 따라서 알고리즘  문제와 자연어 

처리 외에 이미지, 음성 인식, 기계 번역 등 순환 신경망 모델

을 활용했던 분야로의 세부 인 응용을 기 할 수 있다. 이를 

통해 많은 분야에서 리 사용되는 순환 신경망 모델을 메모

리-증  신경망이 체 가능할 것으로 보여진다.

6. 결  론

순환 신경망과 장단기 기억 모델의 장기 기억 능력 결여 

문제를 해결하기 해, 메모리 요소를 활용하여 신경망과 상

호작용할 수 있도록 학습하는 메모리-증  신경망 모델 연구

가 최근 딥 러닝 분야의 화두로 떠올랐다. 표 인 메모리-

증  신경망 모델은 질의-응답 문제에 최 화된 메모리 네트

워크, 주소지정 가능한 메모리를 학습하여 알고리즘  문제

를 해결하는 뉴럴 튜링 머신, 그리고 구조화된 메모리를 통해 

비교  단순한 구조의 모델로 패턴 학습 알고리즘 문제를 효

율 으로 해결하는 스택-증  신경망, 세 가지로 나  수 있

다. 이러한 메모리-증  신경망 모델을 기반으로 하여 여러 

생 연구들이 활발하게 이루어지고 있다.

하지만 아직까지는 메모리를 활용한 신경망 모델 연구가 

시발 에 치했다고 할 수 있다. 재까지 제안된 모델이 인

간과 견  수 있는 능력을 보이기에는 정확도 측면과 연산량

의 효율성에서 한계가 있다. 추후에는 메모리-증  신경망을 

기반으로 모델의 학습 능력  효율성 측면의 확장 연구를 

기 할 수 있다. 한 순환 신경망이 여러 분야에서 리 활

용되었듯이, 메모리-증  신경망이 타 분야에 목되어 사용

되는 일이 필연 이라고 단된다. 이에 메모리-증  신경망

의 활용 방안과 확장 연구를 탐색하는 것이 유망한 연구 분

야로 망된다.
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