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• Introduction

영역: 데이터의 분포

• 기존에 모델이 동작하던 영역을 소스(source)도메인, 새로운 영역을 타겟(target)도메인

영역(Domain)이 약간 달라졌을 때

다르지만 관련 있는 새로운 영역에 기존 영역의 정보를 적응(Adaptation)시키는것
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• Introduction

Source Domain Target Domain

Shared Feature Space
Neural 

Network

Latent-space Transformation

Neural 
Network

https://www.youtube.com/watch?v=OJe9SgS-GM8

https://www.youtube.com/watch?v=OJe9SgS-GM8
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• d-SNE
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• d-SNE

소스도메인과타겟도메인각각의 neural networks를통해만들어진 feature값들의공간
(Latent Space)

Shared Feature Space

Source Domain Target Domain

Neural 
Network

Neural 
Network
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• d-SNE

Shared Feature Space
Source Feature space Target Feature space

Source Domain Target Domain

Neural 
Network

Neural 
Network
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• d-SNE

xi
xj

Source feature space의샘플 xi와 Target feature space의샘플 xj를유클리디안 거리로 계산

𝑑 𝑥𝑖
𝑠, 𝑥𝑗

𝑡 = Φ𝐷𝑠 𝑥𝑖
𝑠 −Φ𝐷𝑡 𝑥𝑗

𝑡

2

2

Shared Feature Space
Source Feature space Target Feature space
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• d-SNE

xi
xj

타겟샘플 xj를기준으로소스샘플 xi가같은 label을갖을확률을정규분포를기반으로판단
xj, xi 가같은 label을가질경우거리상가까울것이고확률도높아진다.

1 1

Shared Feature Space
Source Feature space Target Feature space

1

Source Domain Target Domain

1

1 1
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• d-SNE

xi
xj

𝑝𝑖𝑗 =
exp(−𝑑 𝑥𝑖

𝑠, 𝑥𝑗
𝑡 )

σ
𝑥∈𝐷𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗

𝑡 )

Shared Feature Space
Source Feature space Target Feature space

1 1

1 1

타겟샘플 xj를기준으로소스샘플 xi가같은 label을갖을확률을정규분포를기반으로판단
xj, xi 가같은 label을가질경우거리상가까울것이고확률도높아진다.
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• d-SNE

xi
xj

1

1

Shared Feature Space

1

Source Feature space Target Feature space

1 1

타겟샘플 xj와같은 label을갖는모든소스샘플들의확률
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• d-SNE

xi
xj

1

1

Shared Feature Space

1

Source Feature space Target Feature space

1 1

타겟샘플 xj와같은 label을갖는모든소스샘플들의확률

𝑝𝑗 =
σ
𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗
𝑡 )

σ
𝑥∈𝐷𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗

𝑡 )
= σ

𝑖=0

𝑁𝑘
𝑠

𝑝𝑖𝑗 , 𝑁𝑘
𝑠 = 𝐷𝑘

𝑠


𝑥∈𝐷𝑠

exp −𝑑 𝑥, 𝑥𝑗
𝑡 =

𝑥∈𝐷𝑘
𝑠
exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗

𝑡 ) +
𝑥∈𝐷𝑘

𝑠
exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗

𝑡 )
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• d-SNE

Shared Feature Space
Source Feature space Target Feature space

Loss function을최소화하기위해역수를취해줌



𝑥
𝑗
∈𝐷𝑡

1

𝑝𝑗
= 

𝑥
𝑗
∈𝐷𝑡

(
σ𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )

σ
𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )
, 𝑓𝑜𝑟 𝑘 = 𝑦𝑗)

ℒ = log(
σ𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )

σ
𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )
), 𝑓𝑜𝑟 𝑘 = 𝑦𝑗)
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• d-SNE

Shared Feature Space
Source Feature space Target Feature space

Loss function을어떻게최적화시킬것인가? 모든거리를다계산해야하나?



𝑥
𝑗
∈𝐷𝑡

1

𝑝𝑗
= 

𝑥
𝑗
∈𝐷𝑡

(
σ𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )

σ
𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )
, 𝑓𝑜𝑟 𝑘 = 𝑦𝑗)

ℒ = log(
σ𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )

σ
𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )
), 𝑓𝑜𝑟 𝑘 = 𝑦𝑗)
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ℒ = log(
σ𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )

σ
𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )
), 𝑓𝑜𝑟 𝑘 = 𝑦𝑗)

• d-SNE

xi
xj

2

2
2

1

1

2

Shared Feature Space

1

Source Feature space Target Feature space

1 1

동일한 label을가지고있는샘플들의거리중가장거리가먼것을최소화
다른 label을가지고있는샘플들의거리중가장거리가가까운것을최대화

ℒ
~ =

𝑥∈𝐷𝑘
𝑠

𝑠𝑢𝑝
𝑎|𝑎 ∈ 𝑑(𝑥, 𝑥𝑗) −

𝑥∈𝐷𝑘
𝑠

𝑖𝑛𝑓
𝑏|𝑏 ∈ 𝑑(𝑥, 𝑥𝑗) , 𝑓𝑜𝑟 𝑘 = 𝑦𝑗
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• d-SNE

xi
xj

2

2
2

1

1

2

Shared Feature Space

1

Source Feature space Target Feature space

1 1

목표: 같은 label인점끼리는최대한가깝게다른 label인점끼리는최대한멀게하자

ℒ = log(
σ𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )

σ
𝑥∈𝐷𝑘

𝑠 exp(−𝑑 𝑥, 𝑥𝑗 )
), 𝑓𝑜𝑟 𝑘 = 𝑦𝑗)

ℒ
~ =

𝑥∈𝐷𝑘
𝑠

𝑠𝑢𝑝
𝑎|𝑎 ∈ 𝑑(𝑥, 𝑥𝑗) −

𝑥∈𝐷𝑘
𝑠

𝑖𝑛𝑓
𝑏|𝑏 ∈ 𝑑(𝑥, 𝑥𝑗) , 𝑓𝑜𝑟 𝑘 = 𝑦𝑗
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• d-SNE

Shared Feature Space

1

1

3
3

2

2

1
1

3 2

2
2 2

3
2

1

1
1

1

1

3

2
3

1
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• d-SNE

Φ𝐷𝑠𝐷𝑠
Φ𝐷𝑠(∙)

Φ𝐷𝑡𝐷𝑡

Φ𝐷𝑡(∙)

Feature SpaceSource Domain

Target Domain

Neural Network

Neural Network

ሚℒ
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• d-SNE

Φ𝐷𝑠𝐷𝑠
Φ𝐷𝑠(∙)

Φ𝐷𝑡𝐷𝑡

Φ𝐷𝑡(∙)

ሚℒ

Feature SpaceSource Domain

Target Domain

Neural Network

Neural Network
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• d-SNE

Φ𝐷𝑠𝐷𝑠
Φ𝐷𝑠(∙)

Φ𝐷𝑡𝐷𝑡

Φ𝐷𝑡(∙)

ሚℒ

Feature SpaceSource Domain

Target Domain

Neural Network

Neural Network

Learning formulation: 𝑤𝑠,𝑤𝑡

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 ሚℒ + 𝛼ℒ𝑐𝑒
𝑠 + 𝛽ℒ𝑐𝑒

𝑡

ℒ𝑐𝑒
𝑡

ℒ𝑐𝑒
𝑠
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• Result

National Institute of Standards and Technology(MNIST)에서 손으로 쓴 글자 데이터셋에서
숫자만 뽑아낸 데이터셋
US Postal Service(USPS)에서 손으로 쓴 숫자 데이터셋
각 숫자 클래스마다 트래이닝을 하기 위해 샘플을 0 to 7까지 타겟도메인에서 랜덤하게 사용

Source Domain
MNIST

Target Domain
USPS
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• Result

National Institute of Standards and Technology(MNIST)
MNIST-M
US Postal Service(USPS)
The Street View House Numbers(SVHN)

MNIST USPSMNIST-M SVHN
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• Result

위쪽은 t-SNE만 사용했을때의 visualization 
아래쪽은 d-SNE를 이용했을때의 visualization 훨씬 잘 구분 하는것을 보여준다.
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• Conclusion
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Unified Deep Supervised Domain Adaptation and Generalization, 2017

Few-Shot Adversarial Domain Adaptation, 2017

Unsupervised pixel-level domain adaptation with generative adversarial networks, 

2017

Associative Domain Adaptation, 2017

Image to image translation for domain adaptation, 2018

A DIRT-T Approach to unsupervised Domain Adaption, 2018

Self-Ensembling for Visual Domain Adaptation, 2017

symmetric bi-directional adaptive GAN, 2018

Aligning Domains using Generative Adversarial Networks, 2018

• Result에서참고된논문



감사합니다.
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• SNE / t-SNE

Stochastic Neighbor Embedding

그확률분포 Pi 는데이터포인트 xi 가어떤데이터포인트 xj를이웃이라고선택할확률
xi 와가까운데이터는확률값이크게먼데이터는확률값이작도록 Pi 를정의

각데이터포인트 xi 마다확률분포 Pi 를정의.
확률적인개념이들어가기에 stochastic이사용

xi 를저차원의 yi로임배딩해주는데 yi에대해서도확률분포 Qi가 Pi 와최대한비슷해지
는방향으로임배딩하는것
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• SNE / t-SNE

먼저점하나를선택하고선택한점부터다른점까지의거리를측정

xi xj
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• SNE / t-SNE

가우시안분포 그래프를 이용하여 두 점 사이의 유클리디안 거리(두 점간 최단거리)를 유사도
(Similarity) 로 변환
유사도를 가우시안분포(조건부 확률분포)를 기반으로 판단

xi xj
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• SNE / t-SNE

기준점과 가까울수록 유사도 값이 크고 멀어질수록 유사도 값이 작아짐

pj|i =
exp(−

ฮ𝑥𝑖− ቛ𝑥𝑗
2

2𝜎𝑖
2 )

σ𝑘≠𝑖 exp(−
ฮ𝑥𝑖− ฮ𝑥𝑘

2

2𝜎𝑖
2 )

for all j ≠I, pi|i =0

xi: 고차원의 기준점(평균)
xj: 고차원의 상대점
σ: xi를 중심으로 한 분산

xi xj
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• SNE / t-SNE

σi 는 각 개체마다 데이터 밀도가 달라 매번 계산되어야 하지만 반복 실험 결과 고정된 값을
사용해도 큰 문제 없음. 5~50 사이값으로 정해도 크게 문제 없다. 
(Perplexity 값 설정, 학습에 영향을 주는 점들의 개수를 조절)

pj|i =
exp(−

ฮ𝑥𝑖− ቛ𝑥𝑗
2

2𝜎𝑖
2 )

σ𝑘≠𝑖 exp(−
ฮ𝑥𝑖− ฮ𝑥𝑘

2

2𝜎𝑖
2 )

for all j ≠I, pi|i =0

xi: 고차원의 기준점(평균)
xj: 고차원의 상대점
σ: xi를 중심으로 한 분산

xj

xi
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• SNE / t-SNE

처음 저차원 공간에 yi, yj 을 Random하게 Initialize 하고
yi에대해서도확률분포 Qi가 Pi 와최대한비슷해지는방향으로임배딩

xi, xj yi, yj
고차원공간표현 저차원공간표현

qj|i =
exp(−ԡ𝑦𝑖− ฮ𝑦𝑗

2
)

σ𝑘≠𝑖 exp(−ԡ𝑦𝑖− ԡ𝑦𝑘
2)
σ=

1

2
, qi|i =0

yi: 저차원의 기준점(평균)
Yj: 저차원의 상대점

yj

yi
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• SNE / t-SNE

pj|i과 q j|I 간의 KL divergence를 최소화 하도록 계산.
KL divergence는 한 확률 분포가 두 번째 예상 확률 분포와 어떻게 다른지 측정하는 척도
두 분포가 완전히 다르면 1, 동일하면 0의값을 가짐

C = σ𝑖𝐾𝐿 𝑃𝑖 𝑄𝑖 = σ𝑖σ𝑗 𝑝𝑗|𝑖𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑗|𝑖

𝑞𝑗|𝑖

Pi: 고차원 데이터 점 xi대한 모든 데
이터 점의 조건부 확률분포
Qi: 저차원 데이터 점 yi대한 모든 데
이터 점의 조건부 확률분포

xi, xj yi, yj
고차원공간표현 저차원공간표현

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 𝐶 𝑏𝑦 𝑢𝑠𝑖𝑛𝑔
𝛿𝐶

𝛿𝑦𝑖
= 2

𝑗

(𝑝𝑗|𝑖 − 𝑞𝑗|𝑖 + 𝑝𝑖|𝑗 − 𝑞𝑖|𝑗)(𝑦𝑖 − 𝑦𝑗)

https://lovit.github.io/nlp/representation/2018/09/28/tsne/

https://lovit.github.io/nlp/representation/2018/09/28/tsne/
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• SNE / t-SNE

pj|i = pi|j / q j|i = qi|j 즉 i번째 개체가 주어졌을때 j번째 개체가 이웃으로 뽑힐 확률과 j번째 개
체가 주어졌을때 i번째가 이웃으로 뽑힐 확률이 동일하다고 놓아도 성능의 차이가 크지않음

C = σ𝑖𝐾𝐿 𝑃𝑖 𝑄𝑖 = σ𝑖σ𝑗 𝑝𝑗|𝑖𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑗|𝑖

𝑞𝑗|𝑖

Pi: 고차원 데이터 점 xi대한 모든 데
이터 점의 조건부 확률분포
Qi: 저차원 데이터 점 yi대한 모든 데
이터 점의 조건부 확률분포

𝑝𝑖𝑗 =
𝑝𝑗|𝑖 + 𝑝𝑖

|𝑗

2𝑁

𝑞𝑖𝑗 =
𝑞𝑗|𝑖 + 𝑞𝑖

|𝑗

2𝑁

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 𝐶 𝑏𝑦 𝑢𝑠𝑖𝑛𝑔
𝛿𝐶

𝛿𝑦𝑖
= 4

𝑗

𝑦𝑗 − 𝑦𝑖 (𝑝𝑖𝑗 − 𝑞𝑖𝑗)

yj
yi
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• SNE / t-SNE

가우시안분포의특성인꼬리부분이두텁지않아 i번째개체에서적당히떨어져있는이웃 j와많
이떨어져있는이웃 k가선택될확률이크게차이가나지않는문제

yjyi

yk

yi - yk

yi - yj
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• SNE / t-SNE

저차원에서만 t-분포를사용하여꼬리부분의차이가보이도록사용
1. 가까운점의 q값을실제보다저평가 -> 더가까워지려함
2. 먼점의 q값을실제보다고평가 -> 더멀어짐

321-1-2-3 0

Normal distribution
t distribution

가우스분포와자유도 1의 t분포의비교

보다멀리배치시킴

보다가깝게배치시킴
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|yi – yj|
2 가작을수록큰값을보이도록역수를취하여 (|yi – yj|

2 )-1 을유사도로사용
이때 0에가까운값의역수는무한대로계산상문제가생기기에 (1+|yi – yj|

2 )-1 을사용.
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C = σ𝑖𝐾𝐿 𝑃𝑖 𝑄𝑖 = σ𝑖σ𝑗 𝑝𝑗|𝑖𝑙𝑜𝑔
𝑝𝑗|𝑖

𝑞𝑗|𝑖
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1. 데이터점사이의거리가큰것을유사하지않은점으로모델링
2. 데이터점사이의거리가작은것을유사한점으로모델링
3. Cost function의최적화가용이함
4. 다양체(Manifold)와같은구조를유지한체가시화가능


