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Position: The Platonic Representation Hypothesis (ICML, 2024 position oral)

신경망들의 표현들이 수렴하고 있다는 가설을 제시하고 논증하는 논문

서로 다른 구조, 목적, 데이터로 학습된 모델들이 하나의 공유된 현실 표현으로 수렴한다고 주장함

수렴의 종착점을 플라톤 이데아에 빗대서 platonic representation이라고 명명함

Huh, M., Cheung, B., Wang, T., & Isola, P. (2024). Position: The Platonic Representation Hypothesis. International Conference on Machine Learning (ICML).

Introduction
The platonic representation hypothesis
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Introduction
The platonic representation hypothesis

“Neural networks, trained with different objectives on different data and modalities, are converging 
to a shared statistical model of reality in their representation spaces."

‘강아지가유리문안쪽마루에있다’라는
현실세계의사건or 상태

사건을카메라로기록

“흰색강아지가문앞에
가만히있네요＂

사건을언어로기록

이미지를언어로기록

학습된비전모델에게
객체분류시킴

“흰색강아지가
꼬리를___”

사진의표현벡터 문장의표현벡터

가설요지: 각자Z로부터나온기록들을잘배울수록, 두모델표현이서로닮아간다.
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서로 다른 비전 모델들이 똑같은 데이터에 대해서 어떻게 표현을 하고 있을까?

학습 방식이 전혀 다른 6개 모델에 같은 이미지를 입력해 봄

다양한 비전 모델들이 뉴런 수준에서 유사하게 작동하고 있는 것을 관찰할 수 있음 (Rosetta Neurons)

Representations are converging
Different models, with different architectures and objectives, can have aligned representations

Dravid, A., Gandelsman, Y., Efros, A. A., & Shocher, A. (2023, October). Rosetta neurons: Mining the common units in a model zoo. In 2023 IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (ICCV) (pp. 1934-1943). IEEE.
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서로 다른 방식으로 학습된 비전 모델을 이어 붙여도 계속 잘 작동할 수 있을까?

ImageNet으로 사전 학습된 모델들을 1x1 conv layer로 선형 변환 시켜서 이어 붙여도 성능 변화가 거의 없음

Stitching penalty : (이어붙인모델의테스트에러) – (오른쪽모델, 지도학습된모델의테스트에러)

서로 다른 학습 방식을 적용해도, 두 표현들이 선형 변환 하나의 차이만큼 가까이에 있음

Representations are converging
Different models, with different architectures and objectives, can have aligned representations

Bansal, Y., Nakkiran, P., & Barak, B. (2021). Revisiting model stitching to compare neural representations. Advances in neural information processing systems, 34, 225-236.

자기지도학습
encoder

지도학습
encoder

ResNet50 ResNet50
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Representations are converging
Different models, with different architectures and objectives, can have aligned representations

Bansal, Y., Nakkiran, P., & Barak, B. (2021). Revisiting model stitching to compare neural representations. Advances in neural information processing systems, 34, 225-236.

자기지도학습
encoder

지도학습
encoder

1x1conv

서로 다른 방식으로 학습된 비전 모델을 이어 붙여도 계속 잘 작동할 수 있을까?

ImageNet으로 사전 학습된 모델들을 1x1 conv layer로 선형 변환 시켜서 이어 붙여도 성능 변화가 거의 없음

Stitching penalty : (이어붙인모델의테스트에러) – (오른쪽모델, 지도학습된모델의테스트에러)

서로 다른 학습 방식을 적용해도, 두 표현들이 선형 변환 하나의 차이만큼 가까이에 있음

→Label을 보고 배우든, 안 보고 배우든 두 모델은 서로 비슷한 표현을 보이고 있음
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서로 다른 모델들의 표현이 닮아간다는 것은 어떻게 확인할 수 있을까?

커널𝐾 𝑥𝑖,𝑥𝑗 =< 𝑓 𝑥𝑖 ,𝑓 𝑥𝑗 >를 사용해서 모든 표현들에 대한 관계를 나타냄

커널의 값들 자체를 전부 비교하는 CKA 지표 대신, mutual k-NN으로 가까운 이웃이 겹치는 비율만 측정

Representationalalignment : 서로다른모델간표현이얼마나닮았는지평가하는지표

Measuring representational alignment

𝐾𝑣𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
가깝다

멀다

𝐾𝑡𝑒𝑥𝑡입력

1.00 0.99 -0.37

0.99 1.00 -0.29

-0.37 -0.29 1.00

1.00 0.96 -0.46

0.96 1.00 -0.21

-0.46 -0.21 1.00

“강아지관련문장”

“늑대관련문장”

“트럭관련문장”

입력
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서로 다른 모델들의 표현이 닮아간다는 것은 어떻게 확인할 수 있을까?
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Representationalalignment : 서로다른모델간표현이얼마나닮았는지평가하는지표

𝐾𝑣𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝐾𝑡𝑒𝑥𝑡

1.00 0.99 -0.37

0.99 1.00 -0.29

-0.37 -0.29 1.00

1.00 0.96 -0.46

0.96 1.00 -0.21

-0.46 -0.21 1.00

sim ( , ) =  ?

Measuring representational alignment
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서로 다른 비전 모델들의 표현은 실제로 얼마나 닮아 있을까?

학습이 완료된 78개 비전 모델들에게 VTAB 문제들을 풀도록 하여서, 각 모델들의 범용 능력을 측정함

모델학습에 ImageNet-21k, ImageNet-1k, Places-365, synthetic dataset사용됨

VTAB: 일상사진분류, 위성및의료영상분류, 개수세기및거리와방향판단등총19개분류 task로구성된데이터셋

마찬가지로 Places-365 이미지 데이터셋을 활용해서, 각 모델들의 표현이 얼마나 가까운지 alignment를측정함

성능이 좋은 모델들 사이에서는 서로 닮은 표현을 뱉고 있는 것을 확인할 수 있음

Representations are converging
Different models, with different architectures and objectives, can have aligned representations
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WIT, 위키피디아의 (이미지, 캡션) 데이터셋 예시

"Half Dome, a granite dome at the
eastern end of Yosemite Valley…"

모달리티가 다른 언어 모델과 비전 모델의 표현도 서로 닮을 수 있을까?

OpenWebTextdataset을 사용해서 다양한 언어 모델들 성능을 평가함

WIT 데이터셋을 사용해서 비전 모델과 다양한 언어 모델들 사이의 alignment를 측정함

언어를 잘 이해하는 모델일수록, 비전 모델과 표현이 닮아가는 것을 확인할 수 있음

Representations are converging
Different models, with different architectures and objectives, can have aligned representations

Srinivasan, K., Raman, K., Chen, J., Bendersky, M., & Najork, M. (2021, July). Wit: Wikipedia-based image text dataset for multimodal multilingual machine learning. In Proceedings of the 44th international ACM SIGIR conference on research and 
development in information retrieval (pp. 2443-2449).
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이미지 데이터셋과 텍스트 데이터셋이 공유하는 정보가 많아질수록 표현들은 더욱 수렴할 수 있을까?

DCI 데이터셋은 (이미지, 캡션)으로 구성되어 있으며, LLaMA3-8B-Instruct로 이미지 캡션 길이를 조절함

Figure 3에서 사용된 언어 모델들 전체 alignment 평균을 측정함

공유하는 정보의 양이 많아질수록 표현 수렴 정도가 강해지는 것을 알 수 있음

Representations are converging
Different models, with different architectures and objectives, can have aligned representations

"강아지."

“갈색 강아지가 공원에서 공을 쫓는다."

"늦은 오후의 공원 잔디밭에서, 갈색 리트리버가
노란 테니스공을 쫓아 전속력으로 달린다."
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Why are representations converging?

𝑓∗ = 𝑎𝑟𝑔min
𝑓∈ℱ

𝔼𝑥~𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 ℒ 𝑓, 𝑥 + ℛ(𝑓)

Hypothesis space

모델이표현할수있는
함수들의공간

손실함수

주어진데이터셋위에서
모델이풀어야하는과제

규제항

같은손실이라면어떤함수f를
고를지정하는항

논문주장: 이세요소가, 각각표현을수렴시키는압력이된다.
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Why are representations converging?
Convergence via task generality

Radford, A., Wu, J., Child, R., Luan, D., Amodei, D., & Sutskever, I. (2019). Language models are unsupervised multitask learners. OpenAI blog, 1(8), 9.

모델이 해결해야 하는 과제가 많아질수록 가질 수 있는 표현 공간은 어떻게 될까?

과제마다 그 과제를 푸는 표현들의 집합이 있는데, 과제가 늘수록 전부를 만족하는 교집합은 줄어듬

모델들은 점점 하나의 목적함수만 가지고도 다양한 과제를 풀 수 있도록 만들어지고 있음

e.g., next token prediction, masked reconstruction, contrastive learning

목적 함수: next token prediction
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Why are representations converging?
Convergence via task generality

모델이 해결해야 하는 과제가 많아질수록 가질 수 있는 표현 공간은 어떻게 될까?
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모델들은 점점 하나의 목적함수만 가지고도 다양한 과제를 풀 수 있도록 만들어지고 있음

e.g., next token prediction, masked reconstruction, contrastive learning

목적 함수: next token prediction

“2+2=”

“The capital of France is”

“I am a student in French:”

⋮

산수 과제

일반 상식 과제

번역 과제

⋮

“In addition to data-scaling, modern representation learning 
objectives directly optimize for multi-task solving”

Radford, A., Wu, J., Child, R., Luan, D., Amodei, D., & Sutskever, I. (2019). Language models are unsupervised multitask learners. OpenAI blog, 1(8), 9.
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Why are representations converging?
Convergence via model capacity

각 모델들은 다양한 과제를 푸느라 표현할 수 있는 공간이 줄어들고 있는데도 서로 같은 표현을 말할 수 있을까?

어떤 학습 목적에 대해서 전역적 최적의 표현이 있다고 가정 해본다면,

모델용량이작을때는가설공간자체가전역최적표현을담지못해서, 모델마다서로다른표현을하고있음

용량이커져서가설공간에전역최적표현이포함되면, 모델들은같은표현을뱉게됨

DINOv2 및 언어 모델들 용량이 커질수록, 서로의 가설 공간이 달라도 점점 표현 방식이 닮아가는 것을 확인할 수 있음
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Why are representations converging?
Convergence via simplicity bias

손실을 작게 만드는 표현은 여러 개일 수 있는데, 여전히 서로 다른 모델들의 표현들은 닮아갈 수 있을까?

딥러닝 모델에서 사용되는 규제항(weight decay, dropout 등) R(f)은 단순한 표현을 갖도록 만듬

경사 하강법을 사용해서 학습하는 딥러닝 모델들은 같은 손실을 갖는 표현들 중 단순한 표현으로 가려고 하는 경향을 보임

e.g., MNIST-CIFAR 데이터셋실험

Deep Learning
Model

모델은 MNIST와 CIFAR 중에 무엇을 배울까?

Test dataset

Shah, H., Tamuly, K., Raghunathan, A., Jain, P., & Netrapalli, P. (2020). The pitfalls of simplicity bias in neural networks. Advances in neural information processing systems, 33, 9573-9585.
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What are the implications of convergence?
Universal geometry enables translation between embedding spaces

Jha, R., Zhang, C., Shmatikov, V., & Morris, J. (2026). Harnessing the universal geometry of embeddings. Advances in Neural Information Processing Systems, 38, 45963-45987.

같은 문장을 넣어도 텍스트 임베딩 모델마다 전혀 다른 벡터가 나옴

텍스트 임베딩 모델은 문장을 벡터로 바꿔서 의미가 비슷한 문장을 가까이 놓음

의미기반검색및추천의핵심(e.g., 벡터DB)

같은 문장에서 출발했더라도 차원과 좌표계가 달라서 벡터들을 직접 비교를 할 수 없음

"문 안쪽의 흰 강아지"

GTR
(T5-based)

GTE
(BERT-based)

회색 선 = 같은 문장의 짝
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What are the implications of convergence?
Universal geometry enables translation between embedding spaces

Jha, R., Zhang, C., Shmatikov, V., & Morris, J. (2026). Harnessing the universal geometry of embeddings. Advances in Neural Information Processing Systems, 38, 45963-45987.

전혀 다른 위치에 있는 벡터들을 정렬시킬 수 있을까?

Platonic representation hypothesis 핵심: 표현에 담긴 것은 좌표가 아니라 “무엇이 무엇과 가까운가”의 관계 구조

이러한 관계 구조는 모델이 서로 다르고, 표현 벡터가 서로 달라도 이미 닮아 있음

vec2vec은 이 공유된 관계 구조만을 이용해서 두 벡터들을 어떤 하나의 잠재 공간으로 정렬시킴

논문시사점: 벡터DB가유출되면임베딩벡터만으로원문정보까지역으로추출할수있음

vec2vec
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Counterexamples and limitations

1. 근본적으로 다른 정보를 가진 두 모달리티는 같은 표현으로 수렴할 수 없음

언어에만 있는 정보, 이미지에만 있는 정보가 있는 한, 완전한 수렴은 없음

개기일식을봤을때의경이로움을언어로
온전히전할수있을까?

"나는 표현의 자유를 믿는다."

이미지로이글을온전히담아낼수있을까?

2. 특수 목적을 갖는 분야에서는 표현 수렴이 힘듬

단백질 구조 예측(AlphaFold), 칩 배치, 물류 경로 최적화처럼 목적이 하나인 시스템
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   f ∗ =     a r g min  f ∈ ℱ ⁡   𝔼  x ~ d a t a s e t  [ ℒ  ( f , x ) ] + ℛ ( f )
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