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Machime Learming .

mpervised Unsupervised

sxny , dotor x data

x imput I covatiable no label

y outpont I label spctstyle

2Regression : y real romemban .
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beep Lerrvring .

Smpervised unsupervised

Refression .

Learned Eumbedding . Clike BCt )

classification

Loccalized Amnotation Grenereaticumoadels c likedensity estimmatioun )

6 . TypicaalsuperrizedLeainngSetmps .
iwpouot , label

D Troviring Dartor : sxi , yis

② Mode : fos - )

③ Lors frunction : L 1 y

.

斤 )

④ optinizert
Gol : 何 = f 指 1 xI

↑

learned paranmeter.

2 . Empirical Risk AMimicnizantion . IZRm ) .

售 = arg哭的彦 £ lyi , forxi 1 了
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Lous fronctilon

KaryAss womstion

( x , by ) are drawn from Bix - ys

=⇒ θ
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= arg的
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Chathege iI :Do' tknow Blx - ys

soluution : Holal OtTerst set .

Choullenge 2 :Lossfoumctionaloesu 'work withoptiouniterrs . s Changreboas formotioon

Chawlblenge 3

:

8 wworks good at treriwing dator .
( Overfitting ! 6 ]
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⑩

= argmi( 的点 LtrainsHi , foixis +⑩ 了
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Ridge Reguilarizer argmin1 xw - y llt alluwll?

nyperin 训练前部强激

-s New Problem : Hyperprrreneterseaurchh .

a scale byperporra . together . comple them .

.useothrr beropbedid
"

"

4
.
GrrerdientDescent .沿梯度改方面寻找最就解

Loly , focxl ) -2 210 , Itraim , ftraim )
Do mitianl condition .

D Yt: 8 t- of Jo 2 l 00
,
Ptrain, Ytrain ) .

7一

consider α [品 ) = 11 x 的骂 z 以最 1 小二乘为例
腮 Normal Equation
品
*
= ( xTx )

+ xTy . af LeastqumareLoss Function买导 0oniad 里论最就解

= 4 w- U ) T
/
Ew- H }

了品 ↓ (µ ] = x^( x 品一台了 , Jiwy = 11 Xw - Y 1 /
2

= ( xw ] T - 4
T ) ( &w - y )

= [ wTxT - yT ) ( xw- y )

= WTXTXm - 2wxT 的 + yTy

误差品— 臟嚣簽,一品
∂打鼠 = 2xTxw - axTy = 0

⇒ xTxw = xTy

那点 , 鬓象每次都减小。 ⇒ 算法收敛。 ω=π x)
-

xTy .

时特起值 a 1

eigenvarlue of EI - 2YaTx ) - ssyrumetvic .

It-zunmaxl l & I - autwint al .

Fastest convergence is given bry : Osys -tmaxlxix)
学习率的水理论界限

。



5 . Explicit Regiularizantion .

Regularizativus . 2 s 8 ) : lxw - ylliE + d llwll

Ridge SOCution VX= LXTx + NIHxTg 此处逗用恒等式 :

( x + x + ,} I)xT = xT/xx *+ ( [ ]
1

: XTCXXT + 入I)

-emr
z .

“ “
Rihge 特岛正 。 樟本

6 . SUB simplifuyregrolarizantion

Xw = y

SUBOUIVTW= Y ②V 越 =海
we get Ʃ 品二可

σi 品 [i = } ci 门

=⇒品
i > ≈i门

对于 RidgeSolution品 ← ( xTx +λ I ) + xTy

7
=3 品cig =oa 可 ci门

Lectuwe 2 . 此处是复司 ! !

{
w* = 1 xTx +λ I )

-

x
τ y = xT ( xxT + d] )

^

} → 复可解析解公式 。

X = U Ʃ R
+

=⇒ * = ( V ƩTUTU ƩVT + NI )
'

V ƩTwiy
正交矩阵性质

→ [VIET Ʃ+λ I 7^Ʃ tut 买 → ? 怎么推以V=

= V / Ʃ^Ʃ+λI 1
+

ƩTUTY

= U pofen
"

on㎡+ x ]
"

ƩTu' gσz+ x

筑 二 点品入一可
if 入 >>σ r if σ i 33 入

学

+λ→ 0 as λ→∞ . x→ i
强過心保持疏小避免 overfitein时 .



因此# 早停法 'Early Stopping(就成了⼀种有效的隐式正则化⼿段｡ 当我们在⼀个恰当的时机停⽌训练时# 模型已经充分学习
了重要的特征 '⼤奇异值⽅向(# 但还没有来得及学习那些不重要或噪声特征 '⼩奇异值⽅向(# 从⽽⾃然地避免了过拟合# 实现
了类似岭回归的效果# 但没有显式添加正则化项｡

spars of data .

Ab update : Ott1= t -uxTtxtidud
.

?

Gutsupdate for ridge .

1=- -2UIxT ) ( xOt - } )
weight decay .

Irmplicit Begularization .

VTOt+ 1 = UTOt - 2HVπ ( UƩTuT ] ( xt - 的 }
一

→
WE=
t -2 作Ʃ TUTU Ʃ VT

←
- u「 学 )

二 -作
TC Ʃ - U ππ ?

→

twtelis : -20 oY[ riti
-

ringi ]

二 ☆i -2σ i [ σiti - 步 ] 2Zarby Stoppiag .

地就是说 ,
在使用 GB演时 , 绘试先更新与数据差较大
—

奇异值到部大了的合词,

GD is greaatforcomrexfrmation .



SGD -StochasticGradient Descent . 适用于 on-cowe

,Addsomehoise togradieant direction
.

Iunexpectation , still descecut .

min fio ) Otel = θ t - 是官都 OFi (θt ) .

B : batoh size .

θ
where f 1 o 3 = n " fis θ )

'
mii- batch

"

每一小步看以随机 ,

E [Jfi ( θ )] = 的 ” □ fid 0 ) = 3f1 θ2
和运来看 , 可然正诵

draw i uniformnty rial .

Does SGD Converge ?

Optimizution :Mustloseatearringratewithdeoreasing step size .

Real life : Comstantstepsizesometiumers comverge .

Review :

图 : 一现的范團 。

t1 =‰ t - 2q -xTCx 司了 剧烈震荡 收欲良爆
五里黎昨 = 和

? ele F E
= 0decrease

= ( I - 2 q*Tx ) t +跟 xTy 丬
奶

。 faster
*

r
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sus mar

周标 : 提高收敛速度又不至于震荡不大

Arreverging ILow Bass Flitterinfs
.

e. 8 . Efiwi )- s straightaverage

Momentoon .

Add
memony

. Ok+1 =品 k 一是k

N =β Zk + ( - β 3 Of (k) . Ʃ 0 = 0 . βε [ O]



Suimavy GD & SGD

1 . GD .

对整个数据集 。 增失函数是所百样本损失的均值。

] ( θ ) = 式焉了 i( θ ; x < is , y
0"

)

GD更新公式 。

θt + 1 = θt - 是0J (θt )

2 . SGD .

θt+ 1 = θt - eOJ (θt ; xli) , yliz )



Lecture 3 .

X品二台 。
XE Rmaddon . full row rank .

Let V* min- norun soluntion

‰* =
X
+ ( xxT ]

十吗,

Do SGD . Batchsize ) ‰ 品 20 .

Error space xL 品 * 了
= 学一品 = 。

一

棁

xq = 0 with
是品一 * … ——

= UEUT 虽

= U[ 点 ] VT 营 niruvig :z,I
= [ π
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法
"

☆ ] 1 a- n zew entries

XZ = 0 .

X ≥ = 0 .

Now GD .

tt 1 =
t- 比 T 父死

Loss = 11 π 至 11 z第 TY =Ʃ TWTU Ʃ , = 去^Ʃ ,

OLoss = 2 XT πƩ

For SGDwith Batch size 1

Et+ = Et- 2W IE }I= Zt .

≈→随机样本Causweargue thart

Loss = 1XZU | z = ET πT π E -→ 0 .

Method : Lyapunor function ( 知通即的了 。



Cormmect LIZt ) to L Ltt ) .

L (≥t+ 1 ) = LlEt ' + 1Eti ' , -EE ' )

= α (Zt ) + A + B .
强兴项

。

Wit的 A : 2t
*
π^ } ( E+ ,

- t ) → Linear 发挥作用

B = ( tt+ 1 - t ]
T

π^λ (Ett , -t ) -) Qnadratic 别影响
。

以下我们需证明 , 损失在期望下是下降的 。

⇒ EIAIt ] E - G 是 L(Zt )

Proof : =Ʃ tYTY . E [ t+ - t 1 - )

= 2t πT π ( - 2比 ) . ES πIEFET 」 .z

Recal ER 父IE] 二元声不「 = 式 Tx ,
* = [ 裂 ]

二 - 悟 - π^ππ t
miy scarlingJmin

E -r , Jmin ZZTπ
T
π . 是 t

=
- 期 - Trni L ( εt )

siwrilaurly .

E [ B ( π} ≤ 作L (εt )



Adarm

关注两个问题
1
更快更稳的前进

如可可兼顾非最显著特志 。

In Regular GD : t+1 = t - 是Owα1 π ] |π= wt

Instead
.

品t ← OnL ( 品 ) gradient

ot ← 1D % lL 品 ) ]squared gradsent .

洲= 品一作蕰+E →避免分母为 0 .

µ= sgu ( 8≈↓(元 1 ) . signSGD.
忽略大小

,

关注方向

存在问题 : 接近 Optimwm. 振荡, s

ronmentwos
.

-> 一般接近1

Adam
. (

utel = BttUr - B )OWLITOt )

Yt
+ 1

= POEt ( - o , IOutVt
2

"

Bias Correction
"

甜…
蛋刪

+ 1 :一作磁 → Adam !



Lecture 4
LinearizedModel

Inprutof a tinear Model .

x → → …
… →

→乐 .

layerdtayenstogensineern
.

"

linecar Iaryea

f( x , θ+ 0 θ ) = fsx , θ ) +< O0f ,
Cθ> + - ← Taylor Expansion

Lazy traiming asumption : Weighhtsaremoving tryverrysmakl atuount .

< O0f . c07
α5/2②

Becoull
山 。0 Wewral Pangent Kernel

Bof = (毙 1
T Entries arefratmes ww

(知道即的了 。

Revisit Adam s Sign SaB 3 .

Loss Fruction

f 1 ☆ . r+ 0 Σ :) = f ( π , ) + 毙 | 0
= 0 .
唱 ,

一

矛盾 , {
Wantlrge steps to converge forst .

Wantsmall steps to marke sre opproxivusatioon still broleds .

→ma;110 θ tj)11 ≤ oW
Idaa . Borundthesize of step : l 1 Oθ监址 。

一

此演灵豪 θ影响,
无穷范数

、 即所简密齋中绝树值最大的那个。

Wowut
. cungmin 公到 [ f+< ootl0:e ,

0θ> ]
Il 4θ E Yuel

argmin 人后到Jotloixe ,
0θ 3

lot ≤ hil

㉗ argumim 到ootloeLIcj 'OE ]←elementby element .

Oofmatab
So , we cam do optimization indivisnally .

sargrim Jofbrtch . 0 θ aj ]

“℃
一

σθj =+.
{ Oθ[j] ( ≤k

↓ Potfnaten
%

,⇒ CZ
*
- -uisigntbotbatchy

斯方向上吗 ?

-

.≤ ODri> ≤W Δθ j = -.



similarly . roe canuseUiDlla E of

德一 : oargmin C JDL (E ) ,
0 f > Recal : *Ty = 11 R11. 11 学 1z 的 θ .

110011 z≤ 作

、To ominiuize. the angle :2 usf = - 1 .
方向 0

一个面约束的间题

70百-业升——社1四— 一
等价于

一即无的束但有正则项的问题,

法: Takeregulavization 1 lagrage

argmin a JOLI83 . OD s t X 11 ODll

䒤



Other Thrings to Cousider

Optimizor isun' t allfor MML !

D Stundandize . Barter sbeiom a reabonable range ! !

Considar Kelly .

x →w -→ →第Reld →

max ( o , watb ) .

tbor
: 一是

sany we iiticnlize

br Wcoi ) wr W co . 13

tham - oo aCanctayBistritontion .spsF : 元[ ]

Property : mostlyabomnd o
一

② Initicrlizantionn

2seteverything to o ?

Everything thto . weighhtsneverrove

-2 whent alo rwe do ?

Iuput θ
↓b

want sameproperties

Xavier initialization .

var 1 Iwiti ]
0

= E [ 1 Ewini ]
'

] - EI Ʃwiniz
= 蛋 Eswi

㎡
) E ( hing



He- Iuitialization . Xavier works bad, for Relles

Output of a Reliszevohaulfthe time .

win NCo ,s3 = NCo . iE )

Lecture 5

Re call . Laty TraaimingAsstuomptior .

GDtp 的矛盾 。

Apply is Matrices . pecoull

angmin < JuLCw ) ,
Ows <A , B " F = trace (AT (3 )

matrix matrix
Ow11 ≤ k
一

↓
Recaull

wtrich noron ?
11 Allz =σmax -→ largest singular valme .

Coms ieder 1 lovwllz o . Max I 1 AR ) 2 ss rohat
'
s the monx scaling

11.=1 for awnitvector
augmin aJwf low) , oto 2 .

IIOW11 a≤

het JuLlω ) = UEUT .

Thois is Shampoo Optimizen
2OW*

:
- Y UUT

如何证明 ?

cugminaJwLIw2 . oows

anfurin trace C JwLlwyTow3

- anfmanx trace sPwoLowsToes

l 简化为 。



max trace CAT B7
11 B 11 z ≤ (

traaceCABC ) =traceBC A

…

Hoow tocroose agoodnorm ?

RmS

11 * l 1Rus =的 1 l1 := 的x如

RMS -, RMS Worm

Recall :iondncedmatrixomm诱导矩阵范数( lAlla- yB =Max HAx1 lB
11la= 1

Motivanted by xovier Initialization .

Let AERdout 入 din 将一个 alin维度的向量回映谢到 dot维 ,

IAlRms-sBsb =Marx UHxll kmb
111 M /Rub = 1

since 1 lullRms
- mio

= hkms
= lin的11Ax11 z

二舞 m.1“
Hx 11 z

二冲115xl 1 a



Lecture 6 .

Recall ,

NA 1 |α→β == , 1

A * 1 β.

Car we use ionoptimizer ?

1 s w llRust Es

=⇒ 篮 110 wulz ≤ γ

⇒lowllz ≤ γ Vµ,

Leads to Mmou !



Differert Approacde .

Wehave: Adamwttl-oot- of sigen I JuLlows 3

1
Rms . -

beirutevlegenntinchuvozings stepsize .

Want : l ovwilfrussfus ≤ γ

Considormis - btchsized .

is lovw -rounk .speeificallyvank I.: whyrad ianentao ?
spectralGorm :最大哥异值

Jman

Frobenies horm :ƩrjDrt =

pttispectralsorn ? : 9rorsiem ? ?
:
r .

⇒ Il - - lla = 1 t - - 1 lE
Froberins norum : 11JwZllF = for rorrkI ! !

cousialer gn ( JroL ) = s l ebementwise )

Whant is raunk s ?

S =Sgu15WOTz = gu
c

πT ) .

= sgns iis . gh ( 8 T )

7Rank 8 = 1

WE+ 1 = Wt - US
一

∆ W .

Recall . we wantow tobesmall .

ll vwllais-sRoms E

o11 sllkoussRms E 5

.seHo .s11 . Er



Whatist 1 s / lz ?

5 = rank I , 80 spectralhorum -frobeninsworm为1 ! ! !

交设所解无禀都是±1 ⇒ Forbenins horm2= 11811F是都虎系的平方和 =dinxdoutT 1

11 s 1 lE :dinxlout s118 lla = Aimadont .

dimsdomt

⇒ 是Arinxdout ≤ 0

⇒ U ≤
i的 γ . ⇒ 学习率所以随层扩展

。

核心思想 :

ry Xavier and tHe Ihitializatiou .

W1权重巨阵了的方差应与 din成反比 。

⇒保证前问传播方豫和稳定
。

Them ,we confirm
为保证子约束 , M 与 din也成的比 。

In realitry , as baatchsizeincreases. Forbevins horus

wid only bethe upper bowndofspectrenl horum

所以我们的码束是相对操导的

Parammeterizautioon

consihet Fu ( c ) ⇌Ψxn

θ { c ( xr +加 + … + x 加 1 )

Reparameterize C - rn .

Gm( 5 ) ≈Fnl ☆ 」 → ECIN ( 0 , α 20 ) ]
as ny的 ← by CLT .

ant = argmin Gula] 2 Thentt ntfor largeeroughhon , on
α

but imstead.C can not trauster



Review For LI - L 6

0 ERM .

o Regularization .

o Algoritlhm .

o practice .

同标 : 找到世最小在损失
。

ERM : t训练集上学习 θ→平均损失最小 。

企 = a时皆
" ☆Ʃ Liyi , fo (xi ) )

⇒可能 OverGtig.

解决: Regularizatin .

Regulizer .
= angt"

( h Ʃ Ltrainlyi , folxi ) ) + R 02) ,

D Explicit Regularization .

enf . Ridgekegularization . 权衡拟合
han

保持模型简牢
。

angid "Xw- yuiz + fllwil

解析解 1 求导 = 03 w ^= (xTx +aI)1 xTy .

why it work ?

SUD →π I门 = 荊入学 τ is (
↑i > 》

彦大处解不多影响
, 蒜入 → 我

+i

差小. (可能为入 。戰 ) → 0 .



② Implicit Regularization .

算法本身也自己则化效果 。

GDmpdatefor ridge.

wt+ 1 = ( 1- 2Uλ 1 WE - 2n ( xT (xwt- Y ) )
→ Early stopping .

Algorithhm .

① GD .

θt+ 1 = θt - .的O ] Lb )

② SGD
.

θt+ 1 =θ t - 作后 +
B

0 Jk 1 θ k)



Lecture 7

Recabl :Wourt 1 I 1 Mellpans : θ Ci )

( I] 110tl 1 kms =θ ( 11

How cabs buve acrieve these ?

花 : Wi Re- 1

siffe-y aligns bwithtopsinghular value .ofWI

11 Rell - = 11 vwllla - 1 l heyilla

⇒θ stdont) I vwillz - Dcodin )

3lwollz : θ in3, 801 l vWlfmssfuns = OL 1 )

!
!

if11Wu lkmss Rms = θ urg 1Rw- lll及mb = θ C 1 )

then IURullams : θ s ( )

)π= ω i -
- 1

L=OW 1 -Io ,+ Wr. 0π -
1

l 1心Mullz = loWR
- I t WisOiiyllz

≤ loowlla11Rilla +lHWIE - 11ORHl
s0 here ←

should be
二 ? Osaintos in

3 .
- OuAin )

OCo)? ⇒ llohullkous = 1

Conditious : IV ) I oWllRonsRomb= Dls )

(2) IlowllamssRms= θ S 1 )



Mnom Optimizer

一补笔记

{
diu

Gt =dou

→ Ʃ = Ʃn o Assumefull rowrank
.

dout

与 ƩƩ
T
= dot Ʃr 0 IN = ƩrIr

'

=

APr:
"

∴
.

0

」

1
(GtGT ]

出:
U ti!,UT

( GEGt )
- 出

= V ai号
:

VT

(GEGEJ 出GE IGETGE
5E

= U UTUIUTV
,

VT

= urUrT sseis- orthogonat

( AAT = I or AIt =I ) .



BUT ! CompertingUVTisexpensiveds Needs 8up !

≈

want FCHEV ' ) ≈uVT 1somaybe sth
. converge To UVT 2 .

7camoapplyto amectrixwithout chrenfing singhalan value



2Cam we find pixs such thaatBixss

D
→finallyconvergre at Ihlbd

Observe : BCBtpl … Psx) ) ] … } -→ 1



How to ChorsePx
决定了起始的斜率 , 较大更有款 。

P(x) = @@ + bx=+ …

Higher Order : fusterbeutexpensive.



Lecture 8 .

order .

MLP -3 CON 3GraphNN S RNN Prausformer

金局连接 局部逆接 。

CNNis TosBrred try 0O problevn - classification

Key Idea1 Exprassivity ? .

1 ) Raspectlocelity . sconvolutional stmetwhe bwithersmall fifters .

23RespectCertain invarrianas I eqrivarience I symmetrys .

2weighht sharing !

7 datrargumentation traininf .

37lieradical Strnctwres sparts moakes whroles 3

层级信构 。

s alepth

smuttiresoluation I filter bbovunk .



KeyIdea (Gettingit to work ? .

12Wormalization layers

2)propon

33Residual I skip connectious

Recaall : Comrolntion CLTI Systerm ]

yit 3 = {-xs σ ] hlt- σ zd σ = Fh1 σzx ( t -σ ) d σ.

其中 xct 2 : 命入滘号
⇒输出取次 ,于当前输入 +所有过去年演入。

hit) : 系统的响应 ,

且满是交换率 。

差异在于 : 不翻转榜
。

一

Weight not share
across chanels

Ifwewant morechannels at oupnt of theloyers.
carsrepeatwith fresh weights$ biases for eachontpoutcharwmal .

怎么确保不同 channel 学到不同特正 ?

I . twiticnlize differertly .

2 .Backpropagation会自动调整 ( show leter ) .



special Caose ; s IX 1ConwwithCintomputChomnelsaundContornttootCheanvels

Iwpot is a vector Cin

(froum I pixel ,

ontput is a vector Cout .

( for this pixel )
激活函数.

如
ReLu.

y =
act 1 W * + 台 )

,

Padding

Other :

wrop- coround .

σ

owerage . 我→_so
「

[

copy . θ 0

vrirror . 0

理 O- bdding最常见 。 3
0 o 6 0 o
0

‰。→L 888
话论 : 对于一个只硬用 Kxk 卷积核的网络 。

δσ o

Oco

第七层的感受野为 Re= Rr- 1 + ( k - 1 )

每层增加 k - 1 .

从头开始算 . 则为
( k -1. ) ( + 1

.



Lecture 9
.

To dary :ConvobutionarsNeural retwork .

Rxk GoV with Cin - chamel infoutand s output

fHow mrunyweights? : Ke Cin

bias ? : I ! CCin个相的 、 视作 1 个即可了

kak cor with Cin - chavnmelimputand Cont output

weights : K
?

Cin x Cont

bias : cout

Bask prop
一

We shave para . acrous differont Bixels .

IHowcoon wecomputefhowhen scomewo uppears ins different places ?

pootin



Dorten Agunentation

邏



Lecture 10

Traviwing : Stabibity fEffeetiveners .

7AoldNomarlizeLayers.

NIO113

learmable !

RoUS- Worm. don't recenter

What to loattesting linterence.

s layer norm : ho tssue

s Batch horm : Need . m , s但推里时浸有 batch ! ! 怎么办

plow to get ? 13 thustget arsanverageof & 8 frowm lastepoclh
幻



a data arguementatiou inside ont retowonkdatartraiming.

Idea : Just remove Izero-outrornlom rativentioans

7 Eoncoutagesinterwalrepiessentatios toberedum-

Typicaullyused for MLB- style layers

PRins Cin ahaunels

if coim is head
Bercvoulli . he cio : herisif- tail.

Frvimig- Broprouutraudomly. →OEEMP 的年输出得到爆留

Whert atsontTesting?
Fry : bo nothing? sFai

uwhy ? sWMesses up scale ?

ef .

Do mothinf .

等到100的蹈入 !

超出强度 → 模型 fail .

怎么办 ?

命出入 P !



ResNet
Resiln alI 8 kip commectioms .

存在一个反常现象 , 更深的网络居然 underfiHing !

s Pegradention (退
9

tI .

问题出 R在Backprop . gradientth 后向前在每一层部入权重
→变得很可 → o

vaaniskingGradients

Wbrat goes inside a block thetls kipped over ?

nmnmopt !

pre- Noras Comvention

subsamplings .



Up sampling

TrmusposeConv .



Lecture l 1

GGeneralizingONNS .- SGNN

Imange- sGrauph .

(
pixel →

nodepixel相连→ edge .



Normalization .

① Batch- smimibatch 假没每个样本 iid . Graph 不成立 !

③ Layer .szaNode .丢告逆接

~

*-B变为AEB

So
.
we have . ho → 自身特止回量

{ on - -sthovwmany nlightbor
{ hi …un ] -) 邻居

ArckitecturaalComstraiuts!置换不变性

so
. for eacr output channel , I caan comtute .

foo (品 , Ʃ gwic RiJ 3 with learuable wi , wh .

↓
other chhoice A .

hrin fmax. medimn

norms

averrafe . variance .

…



Lecture 12

Oversmoothionf -平滑 → GNN 属数过深,mode representation趋于一个值

poobing I founsampling &Upsampling .
→ Not

generationg things. but change the scale .

s bWe can ald a fake globalmodeconmecteadto everything .

如何实现GNNhpooling?( 基于内窗.Many- sFew ) .

like Cluustenif(聚类了 !

Recall ClassicChustering Approach : R- hheaws

0 ) 随机化力女始。

1 ) Caculate cdouster
2) Map pointto centers

33 go to 1 . 2
, repeat .

In GNN : Diffpoo1 1 !

poofing ssmaller grapts tout frubly consected.



Make each pointbelong toeveryluster !withsooome prots

Imput : Graph t Embedded beeter .

Ont pout :
k- lengthvecterfor eachr mode

.

Si = IP .… …,Po ]

代表Nodei 属于第 , 2 . - … k 个 cduster Gos prob .

还幽记
: :



hecture 13

RNN : 用于语言 ( NLP

Recurrent NenralNetwork
.

A signal processing Berspective. .

sp Neural Nets Weight Sharing .

FIR Filter CNN Aoross space .

ZIR Filter RNN Aecross Pime .

依束赖理去的 iuBnt ]

Luside IIR :

觀µ險
β

彈品「



RNN - Quick view



此处缺工节深



Lecture18.Attention .

Encuher &Decoder.

ET : Leangtlhsofseqqlrance ?

一个告读后写的系疏
。

Teacher - Forcing.- ) 用标准答案作为下一步的命入 , 而非是一步年命出 。

Challenge :对于图 . -

' 个 data Eoscorrect tocation很显然

但在 language 中必、非如此 。

怎么找到它们的合适位置 ?

Soluutivm : HashTabble



s Protbem :Can 'tfindexactmatch 1
.

Ideao : Return the closest one .

→ Problem:Badgradients ,小弹动不带来优化

Idea 1 : look at the top t - matches .

so , lwe harve Ivalnes

Try : average . i , ‰:
Next try :weightedang

.

E
:
a : 0i





Lecture 1114

PERO- RotoaryPositionalZoambedaling .

Modify R
,

g

baseod on their absobuteposition.

sut . the scome depends on threrelativeposition

民 ,☆> : 11Rlla llllscosθ .

RotaationMatrix

Recal : 旋转 Ro = ( 鼠
「

). 可以将 ( x叫)旋转θ .

矩阵

在 RoPE 电 。 θ 与绝对候置的相关 。

Im = ( oslmDiz
- sinf mθi )

simgmDil asluoil ) ,

eb处 o - nif .

应用比矩阵后 :营 m =Rm的
fixed . onot learned.

I : RuRn .

qm , R )= ( RmJT(RuRa)=mTRimRnRu

Rotation Matrix .E质:BT 等于 R-m ( 反局转 mθ ) .

Rm37Rn =R-mRn = Rn- m

⇒ <的 , n) = ( {m)PRn-m( Rn)
ROPE 不是在 d谁进行复杂的高维 Rotation

而是在是个 2口平面进得 d/ 2 你2 D旋转



GPT3Arcritectue.

Aunto -refressiveGreerntion .


