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A note on sources

Sourced from the AICE Attention Canon (~/Desktop/AICE/canon/

ATTENTION_CANON.md); a handful of small narrative gaps — 2014, the 2018–2020 scale

era, and the 2019 origin of the "efficiency wars" — filled with directly-cited web

sources. Technical terms stay in English on purpose; that's house style.

เล่มนี้เรียบเรียงจำก AICE Attention Canon โดยเติมช่องว่ำงของเรื่องเล่ำบำงจุด — ปี 2014,

ยุคขยำยสเกล 2018–2020 และจุดก�ำเนิดของ “สงครำมประสิทธิภำพ” ปี 2019 — ด้วยแหล่ง

ข้อมูลบนเว็บท่ีอ้ำงอิงตรง ศัพท์เทคนิคคงไว้เป็นภำษำอังกฤษโดยต้ังใจ ตำมธรรมเนียมของบ้ำน

นี้

Source of truth · ~/Desktop/AICE/canon/ATTENTION_CANON.md



Contents

สำรบัญ

1 Learning Where to Look
กำรเรียนรู้ว่ำจะมองตรงไหน

2014 4

2 Attention Is All You Need 2017 6

3 Same Recipe, Bigger Kitchen
สูตรเดิม ครัวใหญข่ึ้น

2018–2020 8

4 The Efficiency Wars
สงครำมประสิทธิภำพ

2019–2021 10

5 FlashAttention: The Hardware Turn
จุดเปล่ียนท่ีฮำร์ดแวร์

2022 12

6 Serving It for Real
เสิร์ฟของจริงให้ได้

2023 14

7 Mixture-of-Experts Goes Mainstream
MoE กลำยเป็นกระแสหลัก

2023–2024 16

8 DeepSeek's Compression Trick (MLA)
กลเม็ดบีบอัดของ DeepSeek

2024 18

9 Trainable Sparsity & Linear Attention's Comeback
Sparsity ท่ีเทรนมำแต่ต้น กับกำรคัมแบ็กของ Linear Attention

2025 20

10 Four Labs, Four Bets
สี่แล็บ สี่เดิมพัน

2026 22

11 The Future Five
ห้ำอนำคตท่ีก�ำลังจะมำถึง

24

12 Inside Logy
ข้ำงในตัว Logy

26



2014
C H A P T E R  1

Learning Where to Look
การเรยีนรูว่้าจะมองตรงไหน

E N

Machine translation in 2014 worked by squeezing an entire source sentence
into one fixed-size vector, then unpacking it into the target language — and
it  fell  apart  on  long  sentences,  because  that  one  vector  had  to  hold
everything at once. Dzmitry Bahdanau, Kyunghyun Cho, and Yoshua Bengio
proposed a fix: let the decoder, at each output word, look back and "align"
with the specific source words that mattered right then, instead of relying
on a  single  squeezed summary.  They called the scoring mechanism that
computed this  alignment  "attention,"  though the  name wouldn't  become
famous for another three years. The model still  used recurrent networks
(RNNs) underneath — attention was a patch on top of them, not yet a re‐
placement. But the core idea — let the model choose what to look at, in‐
stead of forcing everything through one bottleneck — is the seed every later
chapter in this book grows from.

T H

ปีค.ศ. 2014 กำรแปลภำษำด้วยเครื่องยังท�ำงำนแบบบีบท้ังประโยคต้นทำงให้เหลือ

เป็นเวกเตอร์ก้อนเดียว แล้วค่อยคล่ีออกมำเป็นภำษำปลำยทำง — พอประโยคยำว

ขึ้นมันพังทันที เพรำะเวกเตอร์ก้อนเดียวต้องแบกทุกอยำ่งไว้พร้อมกัน Bahdanau,

Cho และ Bengio เสนอทำงแก้ว่ำ ให้ decoder มอง "ย้อนกลับ" ไปหำค�ำต้นทำงท่ี

เก่ียวข้องตรงจุดนั้นได้เลยในแต่ละค�ำท่ีก�ำลังแปล แทนท่ีจะพึ่งเวกเตอร์สรุปก้อน

เดียว กลไกให้คะแนนว่ำค�ำไหนควรมองนี้แหละท่ีพวกเขำเรียกว่ำ "attention" — แม้

ชื่อนี้จะยังไมดั่งจนกว่ำจะผำ่นไปอีก 3 ปี ตอนนั้นโมเดลยังใช้ RNN เป็นแกนหลักอยู่

attention เป็นแค่ของแต่งเสริม ยังไมใ่ชตั่วท่ีมำแทนท่ีท้ังระบบ แต่ไอเดียแกนกลำง
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— ให้โมเดลเลือกเองว่ำจะมองตรงไหน แทนท่ีจะยัดทุกอยำ่งผำ่นคอขวดเดียว — คือ

เมล็ดพันธ์ุท่ีทุกบทต่อจำกนี้ในเล่มนี้งอกออกมำ

E X A M P L E

Translating a 40-word sentence by first memorizing it as one 10-digit
number would be absurd — attention lets the translator glance back at the
actual words instead, right when needed.

ต ั ว อ ย่ า ง

จะแปลประโยคยำว 40 ค�ำ โดยท่องมันให้เหลือเป็นเลข 10 หลักก่อนคงบ้ำไปแล้ว —

attention ท�ำให้ผู้แปลย้อนไปดูค�ำจริงๆ ได้เลย ตรงจังหวะท่ีต้องใช้

2014 · Bahdanau, Cho & Bengio, "Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and

Translate" — arXiv:1409.0473

LEARNING WHERE TO LOOK
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2017
C H A P T E R  2

Attention Is All You Need

E N

In 2017, a team at Google (Vaswani et al.) asked a radical question: what if
you threw away the recurrent network entirely and built  a model out of
nothing but attention? Their answer was the Transformer — every token
computes a query, a key, and a value, and attends directly to every other
token in the sequence, all in parallel, with no step-by-step recurrence at all.
That single change unlocked a training speedup that recurrence had quietly
been blocking for  years,  because parallel  matrix  multiplication is  exactly
what GPUs are built for. The paper introduced self-attention as the load-
bearing  mechanism,  plus  multi-head  attention  (several  attention  "views"
running  side  by  side)  and  an  encoder-decoder  built  entirely  from these
blocks. Almost a decade later, every architecture in this book — no matter
how exotic — still gets compared back to this one as the baseline. Nobody
has replaced self-attention outright; every later idea wraps it, compresses
it, or interleaves it with something cheaper.

T H

ปี 2017 ทีมจำก Google (Vaswani และคณะ) ต้ังค�ำถำมท่ีถือว่ำสุดโต่งตอนนั้น —

ถ้ำตัด recurrent network ท้ิงท้ังหมด แล้วสร้ำงโมเดลขึ้นจำก attention ล้วนๆ ล่ะ

จะเป็นยังไง ค�ำตอบคือ Transformer — ทุก token ค�ำนวณ query, key, value ของ

ตัวเอง แล้ว "มอง" ไปยัง token อ่ืนทุกตัวในล�ำดับได้โดยตรง พร้อมกันหมดทุกตัว ไม่

ต้องไล่ทีละสเต็ปแบบ recurrence อีกต่อไป กำรเปล่ียนจุดเดียวนี้ปลดล็อกควำมเร็ว

ในกำรเทรนท่ี recurrence เคยเป็นคอขวดมำนำน เพรำะกำรคูณเมทริกซ์แบบขนำน

คือสิ่งท่ี GPU ถูกออกแบบมำให้ท�ำอยูแ่ล้ว เปเปอร์นี้เสนอ self-attention เป็นกลไก

หลัก บวกกับ multi-head attention (attention หลำย "มุมมอง" ท�ำงำนคู่ขนำน

ATTENTION IS ALL YOU NEED
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กัน) และโครงสร้ำง encoder-decoder ท่ีสร้ำงจำกบล็อกเหล่ำนี้ล้วนๆ เกือบสิบปี

ให้หลัง ทุกสถำปัตยกรรมในเล่มนี้ ต่อให้แปลกใหมแ่ค่ไหน ก็ยังถูกเทียบกลับมำท่ีตัว

นี้เป็น baseline อยูดี่ ไมม่ีใครแทนท่ี self-attention ได้เต็มๆ มีแต่หอ่มันไว้ บีบให้

เล็กลง หรือสลับใช้ร่วมกับกลไกท่ีถูกกว่ำ

E X A M P L E

Instead of one reader scanning a paragraph strictly in order, imagine 100
readers scanning the whole page at once, each asking a slightly different
question — that's roughly multi-head self-attention, one layer at a time.

ต ั ว อ ย่ า ง

แทนท่ีจะมีคนอ่ำนคนเดียวไล่อ่ำนย่อหน้ำทีละบรรทัด ลองนึกภำพคน 100 คนกวำด

สำยตำอ่ำนท้ังหน้ำพร้อมกัน แต่ละคนถำมค�ำถำมต่ำงกันนิดหนอ่ย — นั่นแหละคือ

multi-head self-attention ครำ่วๆ ในหนึ่งเลเยอร์

2017 · Vaswani et al., "Attention Is All You Need" — arXiv:1706.03762
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2018–2020
C H A P T E R  3

Same Recipe, Bigger Kitchen
สตูรเดิม ครวัใหญ่ขึน้

E N

Once the Transformer existed, the next question wasn't "how does atten‐
tion work" but "how big can we make this, and what happens." In late 2018,
Google's  BERT  used  the  Transformer's  encoder  side,  pre-trained  on
masked-word prediction over huge unlabeled text, and became the new de‐
fault starting point for almost every language-understanding task. OpenAI
pushed  the  decoder  side  instead  — GPT,  then  GPT-2  — showing  that  a
Transformer trained simply to predict the next word, at growing scale, star‐
ted doing things nobody explicitly taught it. By 2020, GPT-3 took that bet to
175  billion  parameters  and  showed  a  new  trick:  few-shot  learning  from
nothing but examples in the prompt, no retraining required. Attention itself
barely changed in these years — the 2017 architecture mostly held steady.
What changed was everything around it: data, parameter count, and com‐
pute, scaled by orders of magnitude, revealing that the same mechanism
got qualitatively more capable simply by getting bigger.

T H

พอ Transformer เกิดขึ้นแล้ว ค�ำถำมต่อไปไมใ่ช ่"attention ท�ำงำนยังไง" อีกต่อไป

แต่กลำยเป็น "จะขยำยให้ใหญไ่ด้แค่ไหน แล้วจะเกิดอะไรขึ้น" ปลำยปี 2018 BERT

ของ Google ใช้ฝั่ ง encoder ของ Transformer เทรนแบบทำยค�ำท่ีถูกปิดไว้จำก

ข้อควำมมหำศำลท่ีไมม่ี label แล้วกลำยเป็นจุดต้ังต้นมำตรฐำนใหมข่องงำนด้ำน

ภำษำแทบทุกชนิด ฝั่ ง OpenAI เดินอีกทำง เลือกฝั่ ง decoder แทน — GPT แล้วต่อ

ด้วย GPT-2 — พิสูจน์ว่ำ Transformer ท่ีเทรนมำแค่ให้ทำยค�ำถัดไป พอขยำยสเกล

ขึ้นเรื่อยๆ กลับเริ่มท�ำสิ่งท่ีไมม่ีใครสอนมันตรงๆ ได้เอง พอถึงปี 2020 GPT-3 เดิมพัน

SAME RECIPE, BIGGER KITCHEN
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ไปท่ี 175 พันล้ำนพำรำมิเตอร์ แล้วโชว์กลเม็ดใหมคื่อ few-shot learning เรียนจำก

แค่ตัวอยำ่งในพรอมต์ ไมต้่องเทรนใหมเ่ลย ชว่งนี้ตัว attention เองแทบไมเ่ปล่ียน

สถำปัตยกรรมจำกปี 2017 ยังนิ่งอยู ่สิ่งท่ีเปล่ียนคือทุกอยำ่งรอบๆ มันต่ำงหำก —

ข้อมูล จ�ำนวนพำรำมิเตอร์ และ compute ถูกขยำยเป็นหลำยเท่ำตัว จนพิสูจน์ให้

เห็นว่ำกลไกเดิมเป๊ะๆ เก่งขึ้นแบบก้ำวกระโดดได้ แค่เพรำะท�ำให้มันใหญข่ึ้น

E X A M P L E

Same recipe, bigger kitchen — BERT and GPT-1/2 proved the Transformer
recipe worked; GPT-3 proved that scaling the kitchen 100× changed what
came out of it, not just how fast.

ต ั ว อ ย่ า ง

สูตรเดิม แค่ครัวใหญข่ึ้น — BERT กับ GPT-1/2 พิสูจน์ว่ำสูตร Transformer ใช้ได้จริง

ส่วน GPT-3 พิสูจน์ว่ำแค่ขยำยครัวให้ใหญข่ึ้น 100 เท่ำ ของท่ีออกมำจำกครัวก็เปล่ียน

ไปเลย ไมใ่ช่แค่เร็วขึ้น

2018–2020 · Devlin et al., "BERT" — arXiv:1810.04805 · Brown et al., "GPT-3: Language

Models are Few-Shot Learners" — arXiv:2005.14165

SAME RECIPE, BIGGER KITCHEN
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2019–2021
C H A P T E R  4

The Efficiency Wars
สงครามประสทิธิภาพ

E N

Full self-attention costs grow quadratically with sequence length — double
the text, quadruple the compute — and by 2019 that ceiling was the obvious
next problem to attack. OpenAI's Sparse Transformer opened the wave that
April, factorizing the attention matrix so cost grew closer to n√n than n². A
flood of variants followed in 2020: Reformer approximated attention with
hashing, Linformer projected it to low rank, Performer used random-fea‐
ture kernels, and Longformer/BigBird mixed local windows with a handful
of fixed global tokens. Google's own "Long Range Arena" benchmark that
same year lined many of these up side by side on long-sequence tasks, and
the results were sobering — most saved real memory and speed, but at a
meaningful quality cost, and none became the new default. The industry's
real bottleneck, it would later turn out, wasn't FLOPs at all — it was memory
movement, a problem this entire generation of papers wasn't built to solve.
So most of this generation quietly stopped being used at frontier scale, even
though the papers are still cited constantly as the historical record of what
got tried. The lesson that survived: approximating the attention matrix is
one lever, but it's not the only — or even the best — one.

T H

ต้นทุนของ self-attention เต็มรูปแบบโตแบบยกก�ำลังสองตำมควำมยำวของ

sequence — ข้อควำมยำวขึ้น 2 เท่ำ compute ต้องเพิ่ม 4 เท่ำ พอถึงปี 2019

เพดำนนี้ก็ชัดเจนแล้วว่ำเป็นปัญหำถัดไปท่ีต้องแก้ Sparse Transformer ของ

OpenAI เปิดคล่ืนลูกนี้ต้ังแต่เดือนเมษำยนปีนั้น ด้วยกำรแยกตัว attention matrix

THE EFFICIENCY WARS

10



ให้ต้นทุนใกล้เคียง n√n มำกกว่ำ n² ปี 2020 มีตัวแปรพรั่งพรูตำมมำเพียบ —

Reformer ใช้ hashing มำประมำณค่ำ attention, Linformer โปรเจกต์ลง low

rank, Performer ใช้ random-feature kernel สว่น Longformer กับ BigBird ผสม

local window เข้ำกับ global token จ�ำนวนหนึ่ง เบนช์มำร์ก "Long Range Arena"

ของ Google ปีเดียวกัน เอำโมเดลพวกนี้มำเทียบกันแบบเห็นภำพชัดบนงำน

sequence ยำวๆ ผลออกมำค่อนข้ำงจริงจัง — สว่นใหญป่ระหยัดควำมจ�ำและเร็วขึ้น

จริง แต่แลกกับคุณภำพท่ีหำยไปพอสมควร ไมม่ีตัวไหนกลำยเป็นค่ำเริ่มต้นใหม่

ปัญหำคอขวดจริงของอุตสำหกรรม ซึ่งจะรู้กันชัดในอีกไมก่ี่ปีถัดมำ กลับไมใ่ช ่FLOPs

เลย แต่เป็นกำรขนย้ำยข้อมูลในหน่วยควำมจ�ำ ซึ่งเป็นโจทย์ท่ีเปเปอร์ยุคนี้ท้ังรุ่นไมไ่ด้

ถูกออกแบบมำแก้ โมเดลกลุ่มนี้สว่นใหญจึ่งค่อยๆ เลิกถูกใช้ในระดับ frontier แม้

เปเปอร์จะยังถูกอ้ำงอิงตลอดในฐำนะบันทึกว่ำไอเดียไหนเคยถูกลองมำแล้วบ้ำง

บทเรียนท่ีเหลือรอดมำคือ กำรประมำณค่ำ attention matrix เป็นแค่คันโยกหนึ่ง ไม่

ใชคั่นโยกเดียว หรือด้วยซ�ำคันโยกท่ีดีท่ีสุด

E X A M P L E

A dozen inventors race to build a cheaper engine by removing parts — sev‐
eral succeed at "cheaper," almost none keep "drives just as well," and the
real bottleneck turns out to be traffic (memory bandwidth), not the engine
(FLOPs).

ต ั ว อ ย่ า ง

นักประดิษฐ์สิบกว่ำคนแขง่กันสร้ำงเครื่องยนต์ให้ถูกลงด้วยกำรถอดชิ้นส่วนออก หลำย

คนท�ำได้ "ถูกลง" จริง แต่แทบไมม่ีใครรักษำ "ว่ิงดีเหมือนเดิม" ไว้ได้ แล้วคอขวดจริง

กลับกลำยเป็นรถติด (แบนด์วิดท์หนว่ยควำมจ�ำ) ไมใ่ช่ตัวเครื่องยนต์ (FLOPs)

2019–2021 · Child, Gray, Radford & Sutskever, "Sparse Transformer" — arXiv:1904.10509 · Tay

et al., "Long Range Arena" — arXiv:2011.04006

THE EFFICIENCY WARS
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2022
C H A P T E R  5

FlashAttention: The Hardware Turn
จุดเปลีย่นทีฮ่ารด์แวร์

E N

By 2022, the field's efficiency instinct changed direction entirely. Instead of
approximating attention to make it cheaper, Tri Dao and colleagues asked a
different question: what if we compute the exact same attention, with zero
quality loss, just smarter about where the numbers live during the compu‐
tation? Their answer, FlashAttention, tiles the computation so it stays inside
a GPU's small, fast on-chip memory (SRAM) instead of constantly writing
and reading the full attention matrix from slower high-bandwidth memory.
The result was a large speedup with no approximation at all  — free per‐
formance, which is rare in this field. Within a couple of years it became the
single most-deployed efficiency trick in modern AI infrastructure, quietly
running  underneath  almost  every  serious  training  or  inference  job  on
NVIDIA hardware. FlashAttention has since gone through three more gen‐
erations (FA2, FA3, FA4), each tuned to newer GPU hardware — but it has
never run natively on Apple Silicon, a gap that matters later in this book.

T H

พอถึงปี 2022 สัญชำตญำณเรื่องประสิทธิภำพของวงกำรก็เปล่ียนทิศไปเลย แทนท่ี

จะประมำณค่ำ attention ให้ถูกลง Tri Dao กับทีมต้ังค�ำถำมใหม ่— ถ้ำเรำค�ำนวณ

attention แบบเป๊ะๆ เหมือนเดิมทุกอยำ่ง ไมเ่สียคุณภำพเลยสักนิด แค่ฉลำดขึ้น

เรื่องว่ำตัวเลขควรอยูต่รงไหนระหว่ำงค�ำนวณล่ะ ค�ำตอบของพวกเขำคือ

FlashAttention ซึ่ง tile กำรค�ำนวณให้อยูใ่นหน่วยควำมจ�ำเร็วบนชิป GPU (SRAM)

แทนท่ีจะเขียนอ่ำน attention matrix เต็มตัวจำกหน่วยควำมจ�ำแบนด์วิดท์สูงท่ีช้ำ

กว่ำตลอดเวลำ ผลลัพธ์คือเร็วขึ้นมำกแบบไมต้่องประมำณค่ำอะไรเลย เป็น

FLASHATTENTION: THE HARDWARE TURN
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performance ท่ีได้มำฟรีๆ ซึ่งหำได้ยำกมำกในวงกำรนี้ ภำยในไมก่ี่ปี มันกลำยเป็น

เทคนิคด้ำนประสิทธิภำพท่ีถูกใช้งำนกว้ำงขวำงท่ีสุดในโครงสร้ำงพื้นฐำน AI สมัย

ใหม ่ว่ิงอยูเ่งียบๆ เบื้องหลังงำนเทรนหรือ inference จริงจังแทบทุกงำนบนฮำร์ดแวร์

NVIDIA จำกนั้น FlashAttention พัฒนำต่ออีก 3 รุ่น (FA2, FA3, FA4) แต่ละรุ่นปรับ

จูนให้เข้ำกับฮำร์ดแวร์ GPU รุ่นใหม่ๆ  แต่ไมเ่คยรันแบบเนทีฟบน Apple Silicon เลย

สักรุ่น — ชอ่งว่ำงนี้ส�ำคัญมำกในบทหลังๆ ของเล่มนี้

E X A M P L E

It's the difference between re-fetching one ingredient from a far pantry for
every single step of a recipe, versus laying out everything needed on the
counter first — same dish, same recipe, far less walking.

ต ั ว อ ย่ า ง

เหมือนควำมต่ำงระหว่ำงกำรว่ิงไปหยิบวัตถุดิบจำกตู้ไกลๆ ทีละขั้นตอนของสูตรอำหำร

กับกำรจัดทุกอย่ำงท่ีต้องใช้มำวำงบนเคำน์เตอร์ไว้ก่อนเลย — จำนเดิม สูตรเดิม แต่เดิน

น้อยลงเยอะ

2022 · Dao et al., "FlashAttention: Fast and Memory-Efficient Exact Attention with IO-

Awareness," NeurIPS — arXiv:2205.14135
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2023
C H A P T E R  6

Serving It for Real
เสริฟ์ของจรงิใหไ้ด้

E N

By 2023, the field had a new problem: attention worked, and scaling worked,
but actually serving these models to real users at long context was its own
unsolved engineering challenge. Four separate fixes landed the same year,
each attacking a different part of the problem. Grouped-Query Attention
(GQA) let many query heads share just a couple of key/value heads, shrink‐
ing the KV cache that grows with every generated token. PagedAttention
(used  in  vLLM)  stopped  treating  that  KV  cache  as  one  giant  reserved
memory block and instead paged it the way an operating system manages
RAM,  nearly  eliminating  waste.  StreamingLLM discovered a  model  could
generate forever over a live stream if it kept a small handful of "sink" tokens
from the very start, alongside a sliding window of recent ones. Ring Atten‐
tion showed how to split a sequence across many machines for training on
contexts  too  long  for  any  single  accelerator's  memory.  None  of  these
changed what attention computes — they changed what it costs to actually
run, which turned out to be the more urgent problem.

T H

พอถึงปี 2023 วงกำรเจอปัญหำใหม ่— attention ใช้งำนได้ดี กำรขยำยสเกลก็ได้ผล

แต่กำรเสิร์ฟโมเดลพวกนี้ให้ผู้ใช้จริงท่ี context ยำวๆ กลับเป็นโจทย์วิศวกรรมอีก

ก้อนท่ียังไมม่ีใครแก้ได้ ปีเดียวกันนั้นมีทำงแก้ 4 อยำ่งลงพร้อมกัน แต่ละอยำ่งจัดกำร

คนละสว่นของปัญหำ Grouped-Query Attention (GQA) ให้ query head หลำยตัว

ใช้ key/value head ร่วมกันแค่ไมก่ี่ตัว ท�ำให้ KV cache ท่ีโตขึ้นทุก token ท่ีสร้ำงมี

ขนำดเล็กลง PagedAttention (ท่ีใช้ใน vLLM) เลิกมองว่ำ KV cache เป็นบล็อก

SERVING IT FOR REAL
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ควำมจ�ำก้อนใหญท่ี่ต้องจองไว้ล่วงหน้ำ แล้วเปล่ียนมำแบ่งเป็นหน้ำๆ แบบท่ี OS

จัดกำร RAM แทน ลดควำมสูญเปล่ำไปเกือบหมด StreamingLLM ค้นพบว่ำโมเดล

สร้ำงข้อควำมต่อไปเรื่อยๆ ไมม่ีท่ีสิ้นสุดได้ ถ้ำเก็บ token "sink" หยิบมือหนึ่งจำกจุด

เริ่มต้นไว้เสมอ คู่กับ sliding window ของ token ล่ำสุด สว่น Ring Attention โชว์วิธี

ตัดแบ่ง sequence ข้ำมหลำยเครื่อง ส�ำหรับเทรนบน context ท่ียำวเกินกว่ำหน่วย

ควำมจ�ำของกำร์ดใบเดียวจะรับไหว ไมม่ีอันไหนเปล่ียนสิ่งท่ี attention ค�ำนวณเลย

มีแต่เปล่ียนต้นทุนของกำรรันจริง ซึ่งกลำยเป็นปัญหำท่ีเร่งด่วนกว่ำด้วยซ�ำ

E X A M P L E

Four plumbers fix the same house's water bill the same year — one shares
pipes between rooms (GQA), one stops reserving a full tank per room
(PagedAttention), one keeps a tap open so pressure never collapses (atten‐
tion sinks), one splits the house across a street of houses (Ring Attention).

ต ั ว อ ย่ า ง

ช่ำงประปำ 4 คน แก้บิลค่ำน�ำบ้ำนเดียวกันในปีเดียวกัน — คนหนึ่งแชร์ท่อระหว่ำงห้อง

(GQA) คนหนึ่งเลิกจองถังน�ำเต็มใบต่อห้อง (PagedAttention) คนหนึ่งเปิดก๊อกท้ิงไว้

นิดหนึ่งไมใ่ห้แรงดันตก (attention sinks) อีกคนตัดแบง่บ้ำนกระจำยไปท้ังซอย (Ring

Attention)

2023 · Ainslie et al., "GQA" — arXiv:2305.13245 · Kwon et al., "PagedAttention / vLLM" — 

vllm.ai blog · Xiao et al., "StreamingLLM" — arXiv:2309.17453 · Liu, Zaharia & Abbeel, "Ring

Attention" — arXiv:2310.01889
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2023–2024
C H A P T E R  7

Mixture-of-Experts Goes
Mainstream
MoE กลายเป็นกระแสหลัก

E N

Mixture-of-Experts  wasn't  new  in  2023  —  Noam  Shazeer  had  proposed
sparsely-gated MoE back in 2017, and Google's Switch Transformer simpli‐
fied it to routing each token to just one expert in 2021. What changed in
2023–2024 was adoption at the frontier: instead of one dense feed-forward
block per layer doing all the work, labs began shipping models with many
specialized expert blocks and a small router sending each token to only a
handful of them. The appeal is a kind of economic trick — total parameter
count (and therefore capability) can be enormous, while the compute actu‐
ally spent per token stays small, because most experts sit idle for any given
token.  The  remaining  hard  problem  was  routing:  how  do  you  keep  the
router from collapsing onto a few favorite experts, without distorting the
model's actual training goal to force balance? DeepSeek's 2024 answer — an
auxiliary-loss-free  approach,  where  a  learnable  per-expert  bias  nudges
routing based on observed load but stays outside the actual gating-weight
math — became the practice other labs converged on. By 2026, the pattern
is universal: every major frontier release is MoE; the question moved from
"MoE or not" to "how do you route well."

T H

Mixture-of-Experts ไมใ่ชข่องใหมใ่นปี 2023 — Noam Shazeer เสนอ sparsely-

gated MoE ไว้ต้ังแต่ปี 2017 แล้ว และ Switch Transformer ของ Google ก็ท�ำให้

มันเรียบง่ำยขึ้นด้วยกำรสง่ token แต่ละตัวไปหำ expert แค่ตัวเดียวในปี 2021 สิ่งท่ี

MIXTURE-OF-EXPERTS GOES MAINSTREAM

16



เปล่ียนในปี 2023–2024 คือกำรถูกน�ำไปใช้จริงในระดับ frontier แทนท่ีจะมี feed-

forward block หนำแน่นตัวเดียวต่อเลเยอร์ท�ำงำนท้ังหมด แล็บต่ำงๆ เริ่มปล่อย

โมเดลท่ีมี expert block เฉพำะทำงจ�ำนวนมำก พร้อม router ตัวเล็กๆ ท่ีสง่ token

แต่ละตัวไปหำแค่หยิบมือเดียวจำกท้ังหมด เสน่ห์ของมันเหมือนกลเม็ดทำง

เศรษฐศำสตร์ — จ�ำนวนพำรำมิเตอร์รวม (และควำมสำมำรถ) ใหญม่หำศำลได้ ใน

ขณะท่ี compute ท่ีใช้จริงต่อ token ยังเล็กอยู ่เพรำะ expert สว่นใหญ ่"ว่ำงงำน"

ส�ำหรับ token ใดๆ ก็ตำม ปัญหำท่ียังเหลือคือเรื่อง routing — จะป้องกันไมใ่ห้

router ไปกองอยูท่ี่ expert คนโปรดไมก่ี่ตัวได้ยังไง โดยไมบ่ิดเบือนเป้ำหมำยกำร

เทรนจริงของโมเดลเพื่อบังคับควำมสมดุล ค�ำตอบของ DeepSeek ในปี 2024 คือ

แนวทำง auxiliary-loss-free ท่ีให้ bias ต่อ expert แต่ละตัวท่ีเรียนรู้ได้ คอยปรับ

routing ตำมภำระงำนท่ีสังเกตเห็นจริง แต่อยูน่อกสมกำรค�ำนวณน�ำหนัก gating

จริงๆ กลำยเป็นแนวทำงท่ีแล็บอ่ืนๆ ตำมมำบรรจบกันหมด พอถึงปี 2026

แพทเทิร์นนี้กลำยเป็นสำกล — ทุกโมเดล frontier รุ่นใหญเ่ป็น MoE หมด ค�ำถำม

เปล่ียนจำก "จะใช้ MoE ไหม" ไปเป็น "จะ route ยังไงให้ดี" แทน

E X A M P L E

A hospital with hundreds of specialists on staff, but any single patient only
ever sees a small handful of them, plus one generalist always on duty —
huge total expertise, small cost per visit.

ต ั ว อ ย่ า ง

โรงพยำบำลท่ีมีผู้เชี่ยวชำญหลำยร้อยคนในทีม แต่คนไข้แต่ละคนได้เจอแค่หยิบมือ

เดียวจำกท้ังหมด บวกกับหมอท่ัวไปประจ�ำอีกหนึ่งคน ควำมเชี่ยวชำญรวมมหำศำล แต่

ต้นทุนต่อกำรมำหำหมอหนึ่งครั้งกลับเล็กนิดเดียว

2023–2024 · Shazeer et al. — arXiv:1701.06538 · Fedus et al., "Switch Transformer" — 

arXiv:2101.03961 · DeepSeek-V3 auxiliary-loss-free balancing — arXiv:2408.15664
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2024
C H A P T E R  8

DeepSeek's Compression Trick
(MLA)
กลเม็ดบบีอัดของ DeepSeek

E N

In May 2024, DeepSeek shipped an idea aimed squarely at the KV-cache
problem GQA had only partly solved. Instead of sharing key/value heads
across  query  heads,  Multi-Head  Latent  Attention  (MLA)  compresses  the
keys and values for each token jointly into one small low-rank latent vector,
caches only that tiny vector, and reconstructs the full keys/values back out
at attention time. A companion trick — a decoupled rotary position scheme
— makes sure positional information survives being compressed this way.
The reported result was startling for a compression technique: MLA didn't
just save memory, it matched or beat plain multi-head attention on quality,
while cutting KV-cache size by roughly 7 to 14 times. That combination —
smaller and better, not smaller-but-worse — is unusual enough that MLA
quickly spread beyond DeepSeek, into Kimi and GLM's later model lines. It's
a different lever from GQA (fewer heads) or hybrid linear attention (Logy's
own approach) — proof there was more than one valid way to attack the
same cost problem.

T H

เดือนพฤษภำคม 2024 DeepSeek ปล่อยไอเดียท่ีเล็งไปตรงปัญหำ KV-cache ท่ี

GQA แก้ได้แค่ครึ่งเดียว แทนท่ีจะแชร์ key/value head ข้ำม query head แบบ

GQA, Multi-Head Latent Attention (MLA) บีบอัด key/value ของแต่ละ token

รวมกันให้เหลือเป็น latent vector เล็กๆ ก้อนเดียวแบบ low-rank เก็บแค่เวกเตอร์

จ๋ิวนั้นไว้ใน cache แล้วค่อยขยำยกลับเป็น key/value เต็มตอนค�ำนวณ attention

DEEPSEEK'S COMPRESSION TRICK (MLA)
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จริง มีเทคนิคคู่กันคือ decoupled rotary position scheme ท่ีท�ำให้ข้อมูลต�ำแหน่ง

ยังรอดอยูแ่ม้จะถูกบีบแบบนี้ ผลลัพธ์ท่ีรำยงำนออกมำน่ำประหลำดใจส�ำหรับเทคนิค

บีบอัด — MLA ไมไ่ด้แค่ประหยัดควำมจ�ำ แต่คุณภำพยังเท่ำหรือดีกว่ำ plain multi-

head attention ด้วย ในขณะท่ีลดขนำด KV-cache ลงรำว 7–14 เท่ำ กำรได้ท้ังเล็ก

ลงและดีขึ้น ไมใ่ชเ่ล็กลงแต่แยล่ง เป็นอะไรท่ีแปลกพอจะท�ำให้ MLA แพร่ไปเร็วเกิน

ขอบเขต DeepSeek เข้ำไปอยูใ่นโมเดลรุ่นหลังของ Kimi และ GLM ด้วย มันเป็นคัน

โยกคนละแบบกับ GQA (ลดจ�ำนวน head) หรือ hybrid linear attention (แนวทำง

ของ Logy เอง) — เป็นหลักฐำนว่ำมีมำกกว่ำหนึ่งวิธีท่ีใช้ได้จริงในกำรโจมตีปัญหำ

ต้นทุนเดียวกันนี้

E X A M P L E

Instead of two people sharing one notebook (GQA), everyone writes in
shorthand, and a translator expands it back to full sentences only when
someone actually needs to read it (MLA).

ต ั ว อ ย่ า ง

แทนท่ีจะมีสองคนแชร์สมุดจดเล่มเดียวกัน (GQA) ทุกคนเขียนแบบชวเลข แล้วมีนัก

แปลคอยขยำยกลับเป็นประโยคเต็มเฉพำะตอนท่ีมีคนต้องอ่ำนจริงๆ (MLA)

2024 · DeepSeek-V2, "MLA" — arXiv:2405.04434 · note: Logy does not use MLA (canon §4) —

its savings come from GQA + hybrid linear attention instead (see Ch.12)
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2025
C H A P T E R  9

Trainable Sparsity & Linear
Attention's Comeback
Sparsity ทีเ่ทรนมาแต่ต้น กับการคัมแบก็ของ Linear Attention

E N

2025 made sparsity and linear attention production-ready instead of merely
clever. Native Sparse Attention (NSA), from DeepSeek, trains a model from
scratch with three parallel attention branches — coarse compressed blocks,
learned fine-grained selected blocks, and a local sliding window — instead
of  bolting  sparsity  onto  an  already-trained  dense  model  afterward.  The
same month,  Moonshot's  MoBA applied the Mixture-of-Experts  principle
directly to attention: a learned router picks which blocks of the sequence
each query actually needs to see. Both won major recognition that year —
NSA an ACL Best Paper, MoBA a NeurIPS spotlight — and both share one
lesson: efficiency trained in from scratch beats efficiency bolted on after. In
parallel, a second lineage matured: Gated DeltaNet, a hybrid linear-atten‐
tion  layer  combining  gated  decay  with  an  error-correcting  "delta  rule,"
paired at a 3-to-1 ratio with ordinary full attention wrapped in a new sig‐
moid gate — the same gate that, not coincidentally, directly answers the at‐
tention-sink problem StreamingLLM first flagged back in 2023. This exact
pairing — three parts Gated DeltaNet to one part gated full attention — is
the lineage Logy is built on.

T H

ปี 2025 ท�ำให้ sparsity กับ linear attention "ใช้งำนจริงได้" ไมใ่ชแ่ค่ฉลำดใน

เปเปอร์อีกต่อไป Native Sparse Attention (NSA) จำก DeepSeek เทรนโมเดล

ต้ังแต่ต้นด้วย attention 3 สำขำคู่ขนำน — บล็อกหยำบท่ีบีบอัดไว้ บล็อกละเอียดท่ี
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เลือกแบบเรียนรู้ได้ และ local sliding window — แทนท่ีจะเอำ sparsity ไปแปะทับ

โมเดล dense ท่ีเทรนเสร็จแล้วทีหลัง เดือนเดียวกันนั้น MoBA ของ Moonshot เอำ

หลักกำร Mixture-of-Experts มำใช้กับตัว attention ตรงๆ เลย — router ท่ีเรียนรู้

ได้เลือกว่ำ query แต่ละตัวควรเห็นบล็อกไหนของ sequence บ้ำง ท้ังคู่ได้รำงวัล

ใหญใ่นปีนั้น — NSA ได้ ACL Best Paper สว่น MoBA ได้ NeurIPS spotlight —

และให้บทเรียนเดียวกันคือ ประสิทธิภำพท่ีฝังมำต้ังแต่เทรน ดีกว่ำประสิทธิภำพท่ี

แปะเพิ่มทีหลัง ในเวลำเดียวกัน อีกสำยพันธ์ุหนึ่งก็เติบโตเต็มท่ี คือ Gated DeltaNet

เลเยอร์ linear-attention แบบ hybrid ท่ีรวม gated decay กับ "delta rule" คอย

แก้ error จับคู่ในอัตรำสว่น 3 ต่อ 1 กับ full attention ธรรมดำท่ีหอ่ด้วย sigmoid

gate ตัวใหม ่— ซึ่งไมใ่ชเ่รื่องบังเอิญท่ี gate ตัวนี้แหละท่ีตอบโจทย์ปัญหำ

attention-sink ท่ี StreamingLLM เคยชี้ไว้ต้ังแต่ปี 2023 กำรจับคู่แบบนี้เป๊ะๆ —

Gated DeltaNet 3 สว่น ต่อ gated full attention 1 สว่น — คือสำยพันธ์ุท่ี Logy

ถูกสร้ำงขึ้นมำจำกมัน

E X A M P L E

NSA/MoBA are like teaching an intern the shortcut on day one of training,
instead of hiring a fully-trained expert and asking them to unlearn old
habits and take shortcuts later.

ต ั ว อ ย่ า ง

NSA/MoBA เหมือนสอนทำงลัดให้เด็กฝึกงำนต้ังแต่วันแรกท่ีเข้ำมำเทรน แทนท่ีจะจ้ำง

ผู้เชี่ยวชำญท่ีเทรนมำเต็มรูปแบบแล้ว มำขอให้เขำลืมนิสัยเดิมแล้วหัดลัดทีหลัง

2025 · DeepSeek/Peking University/U. Washington, "NSA" — arXiv:2502.11089 · Moonshot AI/

Tsinghua/Zhejiang, "MoBA" — arXiv:2502.13189 · Gated DeltaNet origin — arXiv:2412.06464 ·

gating fix, NeurIPS 2025 Best Paper — arXiv:2505.06708
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2026
C H A P T E R  1 0

Four Labs, Four Bets
สีแ่ล็บ สีเ่ดิมพัน

E N

By early 2026, attention architecture stopped converging and started diver‐
ging again. Within roughly a two-week window in February, four frontier
labs shipped four different, incompatible bets on the same underlying prob‐
lem.  GLM-5  combined  MLA  with  DeepSeek  Sparse  Attention;  Kimi  K2.5
used MLA alone, without a sparse-attention layer; Qwen3.5 (and its April
successor Qwen3.6 — Logy's own lineage) bet on the hybrid Gated-DeltaN‐
et-plus-Gated-Attention shape. And MiniMax's M2.5 did something nobody
expected from a lab that had championed linear attention since 2025: it re‐
verted  to  plain,  full  multi-head  attention,  reportedly  "for  reliability."  No
single  scheme  won  outright  —  each  is  a  different  trade-off  between
memory, quality, training cost, and serving simplicity. It's a useful reminder
for anyone reading a "settled best practice" claim about attention: in this
field, settled claims have a short half-life, and simplicity is still, sometimes,
the winning bet.

T H

พอถึงต้นปี 2026 สถำปัตยกรรม attention ก็เลิกลู่เข้ำหำกัน แล้วเริ่มแตกทำงอีก

ครั้ง ในชว่งเวลำสั้นๆ รำวสองสัปดำห์ของเดือนกุมภำพันธ์ แล็บ frontier 4 เจ้ำ

ปล่อยของพร้อมกัน 4 ทำงเลือกท่ีต่ำงกันและเข้ำกันไมไ่ด้ ส�ำหรับปัญหำเดียวกัน

เป๊ะๆ GLM-5 รวม MLA เข้ำกับ DeepSeek Sparse Attention, Kimi K2.5 ใช้ MLA

ล้วนๆ ไมม่ีเลเยอร์ sparse attention เลย, สว่น Qwen3.5 (และรุ่นต่อยอดเดือน

เมษำยน Qwen3.6 ท่ีเป็นสำยพันธ์ุเดียวกับ Logy) เดิมพันกับรูปแบบ hybrid Gated-

DeltaNet บวก Gated-Attention และ M2.5 ของ MiniMax ท�ำสิ่งท่ีไมม่ีใครคำดคิด

FOUR LABS, FOUR BETS
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จำกแล็บท่ีเชียร์ linear attention มำต้ังแต่ปี 2025 — มันถอยกลับไปใช้ plain full

multi-head attention ธรรมดำ โดยให้เหตุผลว่ำ "เพื่อควำมน่ำเชื่อถือ" ไมม่ีสูตร

ไหนชนะขำดลอย แต่ละตัวคือกำรแลกเปล่ียนคนละแบบระหว่ำงควำมจ�ำ คุณภำพ

ต้นทุนกำรเทรน และควำมง่ำยในกำรเสิร์ฟ เป็นเครื่องเตือนใจท่ีดีส�ำหรับใครก็ตำมท่ี

เจอค�ำกล่ำวอ้ำงว่ำ "นี่คือ best practice ท่ีลงตัวแล้ว" เก่ียวกับ attention — ใน

วงกำรนี้ ค�ำกล่ำวอ้ำงแบบ "ลงตัวแล้ว" มีอำยุสั้นมำก และควำมเรียบง่ำยบำงที ก็ยัง

เป็นเดิมพันท่ีชนะได้อยูดี่

E X A M P L E

Four chefs get the same ingredients and two weeks, and come back with
four completely different dishes — one of them, famous for fusion cooking,
serves plain rice and calls it the safer bet.

ต ั ว อ ย่ า ง

เชฟ 4 คนได้วัตถุดิบชุดเดียวกันกับเวลำสองสัปดำห์เท่ำกัน กลับมำพร้อมอำหำร 4

จำนท่ีต่ำงกันโดยสิ้นเชิง คนหนึ่งซึ่งดังเรื่องอำหำรฟิวชั่น กลับเสิร์ฟข้ำวสวยเปล่ำๆ แล้ว

บอกว่ำนี่แหละคือทำงเลือกท่ีปลอดภัยกว่ำ

2026 · Labonne, "Qwen3.5" write-up — huggingface.co/blog/mlabonne/qwen35
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C H A P T E R  1 1

The Future Five
หา้อนาคตทีก่�าลังจะมาถึง

E N

Five more ideas are alive in research right now, none of them yet the default
in  a  shipped  frontier  chat  model  — worth  knowing  not  because  they're
mainstream, but because one of them plausibly is Logy's next chapter.

Adaptive Attention — let a model spend more compute on hard tokens and
less  on  easy  ones,  instead  of  a  fixed  budget  for  every  token;  still
research-stage, no shipped flagship uses it yet.

Structured Attention — impose a designed sparsity pattern (block, graph,
dilated)  instead  of  letting  the  model  learn  where  to  look,  trading
flexibility for a guaranteed worst-case cost.

Memory-Augmented  Attention —  give  a  model  a  separate,  persistent
memory beyond its attention window; Titans goes furthest, updating its
own weights while reading, scaling past 2 million tokens.

Multi-Modal Attention — already not the future but the present: Logy itself
ships a vision encoder trained in from scratch, not bolted on afterward.

Attention Compression — the strangest one: DeepSeek-OCR renders old
text context as an image and reads it back with a cheap vision encoder,
for roughly 10–20× fewer tokens carrying the same information.

T H

อีกห้ำไอเดียท่ียังมีชีวิตอยูใ่นงำนวิจัยตอนนี้ ยังไมม่ีอันไหนกลำยเป็นค่ำเริ่มต้นของ

แชทโมเดล frontier ตัวไหนท่ีปล่อยจริงเลย — ควรรู้ไว้ไมใ่ชเ่พรำะมันเมนสตรีมแล้ว

แต่เพรำะมีอันหนึ่งท่ีมีโอกำสสูงว่ำจะเป็นบทต่อไปของ Logy เอง
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Adaptive Attention — ให้โมเดลทุ่ม compute กับ token ท่ียำกมำกขึ้น และใช้

น้อยลงกับ token ท่ีง่ำย แทนท่ีจะให้งบเท่ำกันหมดทุก token ตอนนี้ยังอยูใ่นขั้น

วิจัย ยังไมม่ีโมเดลเรือธงตัวไหนใช้จริง

Structured Attention — ก�ำหนด sparsity pattern แบบตำยตัวไว้ก่อน (block,

graph, dilated) แทนท่ีจะให้โมเดลเรียนรู้เองว่ำควรมองตรงไหน แลกควำม

ยืดหยุน่กับต้นทุนขั้นแยสุ่ดท่ีรับประกันได้ล่วงหน้ำ

Memory-Augmented Attention — ให้โมเดลมีหน่วยควำมจ�ำแยกต่ำงหำกท่ีอยู่

ได้นำนกว่ำหน้ำต่ำง attention ปกติ Titans ไปไกลสุด ปรับน�ำหนักตัวเอง

ระหว่ำงอ่ำนเลย ไปได้ไกลกว่ำ 2 ล้ำน token

Multi-Modal Attention — จริงๆ ไมใ่ช ่"อนำคต" แล้ว แต่เป็น "ปัจจุบัน" — Logy

เองมี vision encoder ท่ีเทรนมำต้ังแต่ต้นด้วยกัน ไมใ่ชต่่อเติมทีหลัง

Attention Compression — ตัวท่ีแปลกท่ีสุด DeepSeek-OCR เรนเดอร์ context

ข้อควำมเก่ำให้เป็นภำพ แล้วอ่ำนกลับด้วย vision encoder รำคำถูก ได้ token

น้อยลงรำว 10–20 เท่ำ ส�ำหรับข้อมูลชุดเดียวกัน

E X A M P L E

DeepSeek-OCR is like photographing a page of notes instead of retyping it
word-for-word — the photo (image tokens) holds almost all the same
information in a fraction of the storage.

ต ั ว อ ย่ า ง

DeepSeek-OCR เหมือนถ่ำยรูปหน้ำโน้ตแทนท่ีจะพิมพ์มันใหมที่ละค�ำ — รูปถ่ำย

(image tokens) เก็บข้อมูลได้เกือบเท่ำเดิม แต่ใช้พื้นท่ีแค่เศษเสี้ยวเดียว

2019–2025 · Sukhbaatar et al. (Adaptive Attention precursor) — arXiv:1905.07799 · Behrouz

et al., "Titans" — arXiv:2501.00663 · Qwen3.5 multimodal — HF blog, Feb 2026 · DeepSeek-

OCR — arXiv:2510.18234
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C H A P T E R  1 2

Inside Logy
ข้างในตัว Logy

E N

Every idea in this book converges, right now, inside the model running on
ICE's own Mac. Logy — Qwen3.6-35B-A3B — has 40 transformer layers ar‐
ranged  as  ten  repeating  blocks;  in  each  block,  three  layers  run  Gated
DeltaNet (2024's hybrid linear attention, the direct descendant of the RNN
this whole story started by trying to replace) and one layer runs "Gated At‐
tention" — ordinary GQA-style full attention (16 query heads sharing just 2
key/value heads) wrapped in a 2025 sigmoid gate that fights the exact at‐
tention-sink problem StreamingLLM first  flagged back in 2023.  Wrapped
around every one of those 40 layers sits a Mixture-of-Experts feed-forward
block:  256 experts  total,  but  only  8  routed plus 1  shared expert  actually
switched on per  token — the same idea Shazeer  proposed in  2017,  now
load-bearing.  That  combination of  mostly-constant-cost  recurrent  layers
and a small handful of active experts is very likely why a native 262,144-
token context fits in one Mac's unified memory at all, extensible past a mil‐
lion tokens via RoPE scaling. Some finer details aren't publicly confirmed for
this exact checkpoint:  most likely the DeltaNet gate still  works per-head
rather than per-channel, consistent with its own lineage, and it's unclear
whether QK-Norm survives into these layers — both marked [inferred], not
stated as settled fact. Logy does not use MLA, NSA, MoBA, or Ring Attention
— its whole efficiency story is "hybrid linear attention + GQA + MoE," noth‐
ing more exotic than that. Logy doesn't just use attention — nine years of
the  field's  argument  about  how  to  make  attention  affordable  is,  quite
literally, sitting in its weights.

INSIDE LOGY
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T H

ทุกไอเดียในเล่มนี้มำบรรจบกัน ตอนนี้ ในโมเดลท่ีรันอยูบ่น Mac ของ ICE เอง Logy

หรือ Qwen3.6-35B-A3B มี 40 เลเยอร์ Transformer จัดเป็น 10 บล็อกท่ีซ�ำกัน ใน

แต่ละบล็อก 3 เลเยอร์รัน Gated DeltaNet (hybrid linear attention ของปี 2024

ซึ่งเป็นทำยำทตรงของ RNN ท่ีเรื่องท้ังหมดนี้เริ่มต้นจำกกำรพยำยำมแทนท่ีมัน) และ

อีก 1 เลเยอร์รัน "Gated Attention" — GQA แบบปกติ (query head 16 ตัวใช้ key/

value head ร่วมกันแค่ 2 ตัว) หอ่ด้วย sigmoid gate จำกปี 2025 ท่ีสู้กับปัญหำ

attention-sink ตัวเดียวกับท่ี StreamingLLM เคยชี้ไว้ต้ังแต่ปี 2023 หอ่รอบท้ัง 40

เลเยอร์นี้คือ Mixture-of-Experts feed-forward block — expert รวม 256 ตัว แต่

เปิดใช้งำนจริงแค่ 8 ตัวท่ี routed บวก 1 ตัวท่ี shared ต่อ token เดียว ไอเดียเดียว

กับท่ี Shazeer เสนอไว้ต้ังแต่ปี 2017 ตอนนี้กลำยเป็นแกนส�ำคัญไปแล้ว กำรผสมกัน

ของเลเยอร์ recurrent ท่ีต้นทุนเกือบคงท่ี กับ expert หยิบมือเดียวท่ีท�ำงำนจริง น่ำ

จะเป็นเหตุผลหลักท่ี context ยำวถึง 262,144 token แบบเนทีฟ ยัดลงในหน่วย

ควำมจ�ำ unified ของ Mac เครื่องเดียวได้ ขยำยไปได้ไกลกว่ำล้ำน token ด้วย RoPE

scaling รำยละเอียดปลีกยอ่ยบำงจุดยังไมม่ีแหล่งข้อมูลสำธำรณะยืนยันส�ำหรับ

checkpoint ตัวนี้เป๊ะๆ — น่ำจะเป็นไปได้มำกว่ำ gate ของ DeltaNet ยังท�ำงำน

แบบต่อ-head ไมใ่ชต่่อ-channel ตำมสำยพันธ์ุเดิมของมัน และก็ยังไมช่ัดว่ำ QK-

Norm รอดมำถึงเลเยอร์พวกนี้ไหม — ท้ังคู่ขอท�ำเครื่องหมำย [inferred] ไว้ ไมใ่ชข่้อ

เท็จจริงท่ีฟันธงได้ Logy ไมใ่ช้ MLA, NSA, MoBA หรือ Ring Attention — เรื่อง

ประสิทธิภำพท้ังหมดของมันคือ "hybrid linear attention + GQA + MoE" ไมม่ี

อะไรซับซ้อนไปกว่ำนั้น Logy ไมไ่ด้แค่ "ใช้" attention เท่ำนั้น — เก้ำปีของข้อ

ถกเถียงท้ังวงกำรว่ำจะท�ำให้ attention ใช้งำนได้จริงในรำคำท่ีจ่ำยไหว ตอนนี้นั่งอยู่

ในน�ำหนักของมันเอง ตำมตัวอักษรเลย

INSIDE LOGY
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E X A M P L E

Open Activity Monitor while asking Logy a long question — the near-flat
memory curve you'd see is 30 of its 40 layers quietly refusing to grow a KV
cache at all.

ต ั ว อ ย่ า ง

ลองเปิด Activity Monitor แล้วถำม Logy ค�ำถำมยำวๆ ดู เส้นกรำฟหนว่ยควำมจ�ำท่ี

แทบไมข่ยับนั่นแหละ คือ 30 ใน 40 เลเยอร์ของมัน ก�ำลังปฏิเสธท่ีจะขยำย KV cache

อยู่เงียบๆ

2026 · MarkTechPost, "Qwen team open-sources Qwen3.6-35B-A3B" — marktechpost.com ·

architecture detail per AICE Attention Canon §7; gating granularity and QK-Norm retention

marked [inferred]/[unconfirmed] in the canon itself.
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★

End of minibook. Source of truth: ~/Desktop/AICE/canon/ATTEN‐

TION_CANON.md. Written 2026-07-31 for ICE.

จบเล่ม แหล่งข้อมูลหลักคือ ~/Desktop/AICE/canon/ATTENTION_CANON.md

เขียนไว้เมื่อ 2026-07-31 ส�ำหรับ ICE
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