
1. transformer最成功的一点就是 attention
1. 这个就是一个最典型的动态性内化的案例，既保留了动态性，又让所有的参数都能够被用到，

没有浪费参数。
2. 没有浪费算力，又适合现有的加速芯片。
3. 当然，这个的前提是有足够的训练数据来避免过拟合。

2. 另外一点就是 transformer的模型设计上，
1. 需要有非常大的表达空间来对一个很长的序列文本进行抽象
2. Attention的动态内化，又刚好能表达这么大的表示空间
3. 所以生成式的人工智能在训练的基础上得到了解决

3. 换句话说，生成式人工智能可以充分的利用大算力和大数据
1. 从这点来说，现在正在研究的方向，比如 SSM和稀疏注意力 MOE等等，只是一种妥协
2. 可能是算力，可能是数据，也可能是算法（正则、 dropout、梯度下降、 loss）的瓶颈
3. 未来不见得是稀疏的。动态性内化才是正确的路径。

Transformer 架构之所以能够大获成功并奠定今天生成式人工智能的基础，其核心秘诀可以用五个字来概括：
动态性内化 。

作为动态性内化最典型的案例， Attention
机制巧妙地解决了一个长久以来的架构难题：如何在保留模型极高动态表达能力的同时，让所有参数都被充分
激活，做到既不浪费参数，也不浪费算力。

在芯片加速器（如  GPU/TPU 等大规模张量计算单元）的工程语境下， Transformer
展现出了近乎完美的硬件亲和力。它将动态的、上下文相关的权重计算，完美折叠进了高效的密集矩阵乘法中
。这种设计不仅极度契合现有的底层加速芯片，也赋予了模型处理超长序列文本时所需的 巨大的表达空间 。
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当然，这种极其庞大的表示空间，其前提是必须拥有足够海量的训练数据来避免模型陷入过拟合。得益于互联
网时代的数据积累，生成式人工智能在 “训练 ”这一环节上得到了根本性的解决。由此，
大算力、大数据与高动态性内化架构 形成了一个闭环，使得生成式  AI
能够无损地、充分地吞噬并利用所有的计算资源。

当前学术界和工业界正热衷于探索诸如状态空间模型（ SSM，如  Mamba）、稀疏注意力（ Sparse Attention
）以及混合专家模型（ MoE）等新方向，以期解决  Transformer  O(N^2)  
的复杂度问题。很多声音认为，稀疏化将是大模型未来的发展趋势。

然而，如果我们回到 “动态性内化 ”的基石逻辑来看，这些路线本质上只是一种 妥协 。

当前的稀疏化，是系统受制于现实瓶颈的权宜之计。这些瓶颈可能是：

算力瓶颈：  硬件内存墙与功耗墙限制了密集矩阵的无限扩展。
数据瓶颈：  高质量数据的增长速度跟不上模型容量的膨胀。
算法瓶颈：  在正则化、 Dropout、梯度下降和  Loss
函数的设计上，我们依然没有找到完美驾驭超大规模网络的终极方法。

未来的人工智能架构，不见得是朝着稀疏化的方向一路狂奔。当为了降低计算复杂度或显存占用而牺牲部分内
化的动态性时，模型也必然折损了一部分对复杂世界的泛化建模能力。

剥开层层工程优化的外衣，能够无损消化大算力和大数据、让每一根神经元都在动态响应的密集型架构，依然
拥有最纯粹的潜力。从根本的计算哲学来看， 动态性内化，才是通往更强智能真正正确的路径。

Attention
的动态内化，刚好填补了长序列抽象所需要的庞大表示空间，让模型在面对复杂上下文时
游刃有余。
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