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Marvin Minsky & Seymour Papert, Perceptrons,1969

Minsky and Papert mathematically proved that a 
single-layer perceptron could only solve linearly 
separable problems, they completely failed at the XOR 
problem.
"And we suspect that the extension to multi-layer 

systems will be similarly sterile."
 The Negative Impact: The "AI Winter"
Minsky was a towering figure in the AI community, and 

Perceptrons was viewed as a definitive, rigorous 
mathematical takedown of neural networks.
 Government agencies (like DARPA) and universities almost 

completely stopped funding neural network research 



Weierstrass Approximation Theorem



Weierstrass Approximation Theorem



Weierstrass Approximation Theorem



Weierstrass Approximation Theorem

前述工具

远的定义



George Cybenko，1989，Universal Approximation Theorem

即对于任意连续函数 $f(x)$ 和任意误差 $\epsilon > 0$，总存在
一个 $G(x)$ 使得 $|G(x) - f(x)| < \epsilon$。



George Cybenko，1989，Universal Approximation Theorem

即对于任意连续函数 f(x) 和任意误差 \epsilon > 0，总存在一个 
G(x) 使得： 

|G(x) - f(x)| < \epsilon。



证明
把“函数”看作是“无限维度的向量”：如果我们在一段音频信号（也就是一

个连续函数 f(x)）上进行采样：如果无限密集地采样下去？这个连续函数 
f(x) 就变成了一个无限维度的向量

假设神经网络 NN(x) 有缺陷，有个目标信号 f(x) 它死活拟合不了。目标
信号 f(x) 和神经网络的输出之间，一定存在一个非零的误差信号e(x)

如果神经网络完全没法表达这个 e(x)，这就意味着：不管神经网络的权重
怎么调，调出什么形状，它都和 e(x) 绝对正交

但是！ Cybenko 证明了，Sigmoid 函数极其特殊，世界上根本不存在任何
一个非零的信号，能跟所有相位的 Sigmoid 函数相乘的积分都为 0。
Sigmoid 就像一个全能雷达，没有任何信号能对它保持完全“隐身”。



为什么正交？
工具：只能用在“线性空间”（平坦的桌面）上，对弯曲的流形是无效的
Cybenko 做了一个非常巧妙的操作：他把神经网络拆成了两半来看

内层的非线性字典： Cybenko 假设我们把所有可能的 w 和 b 的组合全部穷举出
来，算出一万亿个、甚至无数个固定形状的 Sigmoid 函数。他把这些函数当成一
个巨大的“积木库”或者“字典”。

外层的线性组合： 既然内部的形状已经固定了，那么最外层的输出权重 v_i 就
仅仅是在做线性加权求和



为什么正交？



为什么正交？
误差 e(x) = f(x) - NN_{best}(x)。在几何上，它就是连接“桌面上的阴影”

和“空中的点”的那根绝对垂直的线段

根垂直的误差支柱 e(x)，与桌面上的任何一条线、任何一个方向都是垂
直。



假设存在一个非零的“幽灵误差信号” e(x)，它对所有频率 w 和相位 b 
的 Sigmoid 函数都绝对正交。即：

令

Sigmoid 函数就退化成了工科生最熟悉的单位阶跃信号： H(x - \theta)

不存在非0信号跟所有Sigmoid 函数相乘积分都为0



不存在非0信号跟所有Sigmoid 函数相乘积分都为0



in-context learning和prompt learning是隐式的梯度下降
？



in-context learning和prompt learning是隐式的梯度下降
？
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Transformer



新架构



Is attention all you need?

https://www.isattentionallyouneed.com/

258天



Donation of equity



不同的新架构

https://arxiv.org/pdf/2603.03612



要解的问题

……

RNN, Self-Attention, Mamba …
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不可能三角



Transformer



Expressivity



Computation Complexity
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Attention Style 
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Attention: Theoretical Complexity
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输入越长，运算量越来越大



Training Parallelism



SoftMax



Attention 的概念很早就有了

Neural Turing Machine 
https://arxiv.org/abs/141

0.5401

Memory Networks
https://arxiv.org/pdf/1410.39
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Attention

https://arxiv.org/abs/1706.03762

不是发明 Attention ，而是拿掉 Attention 以外的东西



Attention
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LLM

<BOS> 大 家 好 ， 我

大 家 好 ， 我 是



语言模型的训练

更新参数前要先算出自己的答案

 �1, �2,…, ��−1 → ��

语言模型

��

……

�1 �2 �3 ��−1

???

2. 计算差异

1. 得到目前的答案

3. 更新参数



语言模型的训练 (找出参数)

假设我们想要教模型说「大   家   好   ，   我   是 ……」

语言
模型

语言
模型

语言
模型

大 家 好

<BOS> <BOS>  大 <BOS>  大     家

??? ??? ???



语言模型的训练 (找出参数)

假设我们想要教模型说「大   家   好   ，   我   是 ……」

是

???

语言
模型

<BOS> 大 家 好 ， 我

??? ??? ??? ??? ???

大 家 好 ， 我



Teacher Forcing
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<BOS> 大 家 好 ， 我

大 家 好 ， 我 是

给定完
整输入



Inference: Autoregressive



Inference: Autoregressive



Inference: Autoregressive



Inference: Autoregressive



Inference: Autoregressive



Inference: Autoregressive



Inference: Autoregressive



What if we backprop through this graph 
“as-is”?



What if we backprop through this graph 
“as-is”?



Training: Teacher-Forcing



Training: Teacher-Forcing



Training: Teacher-Forcing



Training: Teacher-Forcing



Training: Teacher-Forcing



不可能三角：Transformer是这样
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原始RNN



原始RNN

原始RNN Transformer



RNN-Style 
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RNN-Style 
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RNN-Style
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RNN-Style 
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LSTM

H� = ��,� H�−1 + ��,� �� 

�� = ��,� H� 



RNN-Style vs. AI Agent’s Memory 

根据经验调整行为

对忘记中的信
息重新整理



RNN-Style vs. AI Agent’s Memory 
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RNN-Style
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RNN Style (Expressivity)
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每一步运算量
都一样

RNN 没办法记大量信息？



RNN无法并行

��

H0 H1

��

��

H2

��

��

H3

��

��

H4

��

��

H5

��

��

H6

��

大 家 好 ， 我 是

GPU 讨厌等待



What if we backprop through this graph 
“as-is”?



What if we backprop through this graph 
“as-is”?



代表1： Linear Attention



Linear Attention



Linear Attention

Linear Attention
Linear RNN

non-Linear RNN



RNN 有没有训练时并行的可能性

H� = ��,� H�−1 + ��,� �� 
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RNN 有没有训练时并行的可能性

H� = H�−1 + ��,� �� 

�� = ��,� H� 
��,1 H0 = �

H1 = H0 + ��,1 �� 
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RNN 有没有训练时并行的可能性

H� = H�−1 + ��,� �� 

�� = ��,� H� 
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H1 = �1
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H� = �1 + �2 + … + ��
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H� is a � × � matric

��,� �� = ��

��,� H� = H���

�� = ����

�� = �1��

�� = �1�� + �2��

�� = �1�� + �2�� + �3��

�� = �1�� + �2�� + … + ����



RNN 有没有训练时并行的可能性

H� = H�−1 + ��,� �� 
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RNN 有没有训练时并行的可能性
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RNN 有没有训练时并行的可能性

��,1 H0 = �

�� = ����
��� + ����

��� + … + ����
���

= ����,1 + ����,2 + … + ����,�

= ��,1�� + ��,2�� + … + ��,���

这不就是 Self-attention! (少了 softmax)

叫做 Linear Attention 

H� = H�−1 + ��,� �� 

�� = ��,� H� 

H� is a � × � matric

��,� �� = ��
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�� = ����

�� = ����
� �� = ����

�� = ����



RNN vs Linear Attention
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RNN Linear 
Attention

• Linear Attention 就是广义 RNN 拿掉 “Reflection” ��,�

• Linear Attention 就是 Self-attention 没有 Softmax  



Linear Attention
Training 的时候像 Self-attention
Inference 的时候像 RNN
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Linear Attention
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要写到哪里

10 0

把 �� 写入 H 的 2nd column 



Linear Attention
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0
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Transformer



Linear Attention



Linear Attention



RNN (Linear Attention) 赢不过 Transformer 
(Self-attention with Softmax)？

RNN (Linear 
Attention)

Transformer (Self-
attention with softmax)
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记忆太小 记忆有限 无限记忆?
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…



RNN (Linear Attention) 赢不过 Transformer 
(Self-attention with Softmax)？

RNN (Linear Attention)

H� H�−1= ����
�+ ���� = H�

�

��
� =  1 0 … ��

� =  0 1 … ��
� =  0 0 1… 

�� �� �� … 最多存 � 个 � 不受干扰  



RNN (Linear Attention) 赢不过 Transformer 
(Self-attention with Softmax)？
H� = H�−1 + ��,� �� 

0.6 1 0.4 0.5 1 0.5 2 1

很重要的
事

很重要的
事

更重要的
事

0.30 0.45 0.25 0.10 0.17 0.10 0.46 0.17

相对没那么重要了

Soft-max Soft-max

Linear Attention 记忆永不改变



加上 Reflection: 逐渐遗忘

H� = H�−1 + ����
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Linear Attention Retention Network (RetNet)



加上 Reflection: 逐渐遗忘
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加上 Reflection: 根据情况遗忘

https://arxiv.org/abs/2405.05254
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Retention Network (RetNet)
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Gated Retention

�� = 푠�푔���� ���� 



加上 Reflection: 逐渐遗忘
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更复杂的 Reflection 
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更种各样的RNN

https://arxiv.org/abs/2406.06484



DeltaNet



代表2：DeltaNet



DeltaNet

H� = H�−1 + ����
�

H� = H�−1 − ��,풐����
� + ����

�

H� = H�−1 − �� H�−1�� − �� ��
�

H� = H�−1 � − ������
� + ������

�

H� = H�−1 − ����,풐����
� + ������

�

∇�� H�−1 

��,풐�� = H�−1��

H� = H�−1 − ��H�−1����
� + ������

�

�� � =
1
2
 ��� − �� 2

https://arxiv.org/abs/2406.06484

Titans: Learning to Memorize at Test Timehttps://arxiv.org/abs/2501.00663

更新 � 使得用 ��  抽取出的信息和 �� 越接近越好  

Parameter 
after update

before
update

learning 
rate

gradient

Gradient 
Descent

也是 Gradient Descent，只是 �� 不一样



TTT



TTT



Titans



代表3：Mamba



MamBa



底层加速

虽然算法上快了，但 GPU 还有一个毛病：它的主显存容量
大但是存取速度慢；而它每个计算核心旁边有一块超级小但
超级快的缓存（SRAM）
以前的模型算一步，就要把中间结果写回慢速大显存，下一

步再读出来，时间全浪费在“读写内存”上了
Mamba 的 Scan 机制做了一个“核融合（Kernel Fusion

）”：它把连续的输入全部一次性吞进极速的 SRAM 中，
在 SRAM 里面用上面说的“锦标赛模式”疯狂合并计算，
直到算出最终结果，才把结果写回慢速大显存



Mamba2; Mamba 3

Mamba团队自己抛弃自己了
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如何提升Transformer的张力



双路记忆



双路记忆



Loss function

Fine-grained memory, next token prediction
Abstract-level memory, contrastive learning
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