
1. 精细的抽象，记忆空间特别大
2. 大数据，大算力，大模型
3. scaling特性，可以训练很大的模型，用很多数据获得更多智能
4. “硬件彩票 ”，高强度对着 GPU设计，能打满 GPU利用率
5. 在 nlp问题里面，通过逐个处理新的 token， 递归 得进行抽象
6. 使用少量的权重对自然语言逐个 token进行计算

1. 先用 kq权重映射到当前 token对应的空间，再用 v权重映射到输出
2. 通过多层叠加，使得 kqv权重能表达整个 sequence的范围
3. 通过少量权重、大量的计算扩展了表达空间
4. weight的存储效率非常高，充分的训练，提高了对样本抽象的质量

7. 语义压缩
1. LLM难以处理细粒度的语义差异。它们的内部概念结构与人类对类别归属的直觉不相符
2. LLM

侧重于统计压缩，力求最大程度地减少冗余信息；而人类则更注重适应性和丰富性，强调保持
灵活性和上下文的完整性

8. hidden size 7168的向量维度是不是太少？
1. 要表达所有的语义
2. 线性表达的表达效率低？
3. 7168 hidden 向量既要表达当前需要生成的 token

，还要表达高级的语义总结抽象，短期和长期的目标矛盾
1. 用于长期的 hidden向量专门计算，并缩减维度尺寸（ 1024?)，可以减少 KVcache

和计算量
2. 训练模型，自动在 sequence中间生成特殊的 token，用于表示抽象的高层目标

9. 使用自然作为输入输出的接口
1. 能使用自然语言影响内部变量进行特定取舍的调整
2. 能使用自然语言进行自动推理和迭代，输出更好的答案

10. 真正突破是打通了语言
1. 可以理解和映射语言到其他的领域。
2. 足够大的理解空间，上下文，可以处理一个足够复杂的问题

1. 记忆和人类不一致，而且没有统一的表达，不通用
2. 没有自主意识，还是在算概率，逃不开数学上的特征分割，虽然不能证明当前的数学基础、梯度下降

是错误的，但是 AGI肯定不是只有这些， AGI更多的是一种复杂的工程，而不是简单几个公式
3. Transformer

架构个在处理长上下文时，会受到二次复杂度（浪费算力），以及长度外推能力弱的限制。

Transformer

??

??

Attention



1. 每层每个 token计算的输入是前面所有 token的 key和 value
1. 从信息流的角度来看，不是一个 树形 的拓扑

1. 实际上一段自然语言通过字、词、短语、句子等层级结构组合出表达的语义
2. 类比于卷积的空间约束，自然语言语义应该需要 树形层级结构 的约束

2. 所以可以采用 KV cache进行缓存并加速
2. 多层之间不能共享权重
3. 动态性欠缺
4. 随序列长度增加而变慢的 attention机制

1. 从信息量来说，句子长了，包含的信息肯定是变多了，空间复杂度在 O(T)和 O(1)之间
1. Transformer 的时间复杂度为： O (T^2)、空间复杂度为： O (T^2)
2. RWKV的固定大小的 status存储器也是不合理的（不考虑外部记忆） ,时间复杂度为：

O(T)、空间复杂度为  O(1)
2. 相对于人脑，每个新的 token

都要重新计算一遍底层的语义，而不是直接根据前面语句的总结进行调整
3. 缺乏更高维度的动态性

1. MOE、 CoT、稀疏  都能提高动态性能力
5. 速度显存恒定的 FFN全连接网络
6. 类比于人类记忆， “检索 ”和 “更新 ”是两个步骤

1. 梯度下降不能区分这两个步骤，只能通过优化器策略来调整？
2. 两步骤的训练策略能更好的约束模型的梯度下降到更合理的最低值？
3. 和 binary神经元的问题一致：检索输入的选择（检索）和权重的更新

1. 和 attention的注意力 +MLP机制类似，更新策略有提升空间
4. 类似于  Yan2.0 Preview基于的是 RockAI首创的非 Transformer架构

1. 前向 过程中，既能通过门控式更新保留长期依赖，又能基于输入分布特性灵活整合新知识
2. 不同于「上下文工程」等方案对记忆信息的显性存储， RockAI

将有效信息隐式地记忆到多层神经网络的权重，通过神经网络的多层级抽象、非线性建模
等能力，实现更优的记忆性能

3. 将记忆能力「注入」模型本身。它不再是一个外挂模块，而是模型的一部分
4. 我：其实本质上和上下文（ kv cache）没有区别， kvcache

也是前面的存储信息决定了后面的选择，而且都是使用线性映射来做信息变换和选择

1. transformer利用了语言的特性，在 attention中间，使用 自然语言 作为通用的输入输出接口和表达
1. 自然语言离散的 Token效率比较低，作为 CoT太慢，潜式思维链（ Latent Chain-of-Thought

）是一个改进方向
2. attention中间的输入输出都是用于表达语言的一个序列的特征。
3. 这个序列非常重要，因为序列都是由编码的 token组成，可以非常灵活得表示一个非常复杂的语义
4. 那么这个跟语言其实是有异曲同工的效果，语言也使用
5. 很多个文字来表达一个语意，每个文字的空间不是很大
6. 搜索空间

1. 就比如说汉字也就几千个字  transformer相当于是在模仿语言，
2. 把整个模型的搜索空间限制为自然语言这个尺度（约束），极大缩小了模型的搜索空间

??API

?????



1. LLM
之所以在简单理解任务中无法提供准确且稳定答案，是因为这些模型缺乏对语言的真正理解：它们生
成的词语如同语义「黑箱」，只是近似于语言的表面统计和解析过程中较「自动化」的部分。

2. LLM
并不适合作为语言理论，因为它们的表征能力几乎是无限的，这使得它们的表征既是任意的，又缺乏
解释性基础，属于通用函数逼近器这一类别，而后者已被证明能够逼近任何数学函数  。

3. 较自动化部分，表示抽象不够高级，只是对低级别的概念进行抽象，不能进行高级别的抽象。虽然级
别低，但是 AI的信息容量足够大，和人类比，更像是记忆力很好的书呆子

4. 它们看似合理的表现，隐藏了语言建模方法本身固有的缺陷：智能实际上无法作为统计推断的副产品
而自然产生，理解意义的能力也不能由此产生。
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