
1. 梯度下降的每个 step，都需要把所有的 loss“汇总 ”
1. 包含所有 batch，所有的 loss function，以及在多个 step之间，多个 epoch之间
2. 等价于对数据集的统计、回归、拟合，最终效果只能达到统计上的意义
3. 训练效率低，有用信息密度低、容易被坏数据平均

2. 相对于人脑
1. 缺乏思维的贪心原则
2. 缺少 “自恰 ”的自主意识的判断

3. 一个样本的梯度下降，相对于整个模型，所表达的是对参数分布的一个小的倾向性调整
1. 不能确保模型肯定掌握、认同这个样本
2. 有矛盾的样本会按照概率进行中和
3. 贪心法、高温度、反复强化自身的预测置信度，都能使模型对输出更自信
4. 不同的训练阶段，样本的作用不一样，预训练表示大范围的统计，微调 /SFT

就需要明确的服从样本
4. 它高度非凸。

而且从数学上完全没有任何保证能确保优化成功。
然而，事实证明它确实能成功 ——这是经验证明的结果。
纯粹靠理论，我们很难解释太多细节，我们还没完全搞清楚原理，这些看似简单的启发式优化算法在
这些问题上表现得如此出色。
然而，人类的智慧并不追求绝对最优，就像我们设计飞机或汽车时也不会力求完美。
我们只需要一个「够好」的工程系统就行。
深度学习和非凸优化给我们的，正是一群「够好」的系统。虽然它们可能不是最优解，却依然非常有
用、充满潜力。
这就是事实
也许正是这种因为深度学习是务实的，在如今算力爆炸和数据丰富的时代， LLM
虽然还是「黑箱」，但已经切实的改变了我们的工作和生活。

5. 神经网络里有大量神经元和连接，每层都会先将输入乘以随机权重，再经过非线性变换。
第一层处理完后，第二层又会重复相同的过程：乘权重、做非线性变换。
如果这些随机权重太小，信号在多次相乘后就会迅速衰减到几乎为零。
当信号到达输出层时，你几乎感受不到任何输入的影响。
这样一来，学习算法就无法发现输入和输出之间的关联，也就没法改进模型。
因此，我们必须让随机初始化的权重大多数情况下足够大，才能保证输入的变化一路传递到输出层。
一旦满足了这个条件，梯度就能够找到正确的方向，有效地优化网络。
因此在实际应用中，当研究人员希望在一个真实数据集上训练神经网络时，初始化的尺度是你需要关
注的最重要的参数之一。
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