语言模型中的编码器和解码器
一、语言模型
这些语言模型主要分为三类。一是“仅编码器（encoder-only）”组（下图中的粉色部分），该类语言模型擅长文本理解，因为它们允许信息在文本的两个方向上流动。二是“仅解码器（decoder-only）”组（下图中的蓝色部分），该类语言模型擅长文本生成，因为信息只能从文本的左侧向右侧流动，以自回归方式有效生成新词汇。三是“编码器-解码器（encoder-decoder）”组（下图中的绿色部分），该类语言模型对上述两种模型进行了结合，用于完成需要理解输入并生成输出的任务，例如翻译。
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	Transformer模型
原始 Transformer 架构（"Attention Is All You Need"，2017年）
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上图中，输入文本（即要翻译的句子）首先被分词为单独的单词词元，然后通过嵌入层对这些词元进行编码，完成后进入编码器部分。接下来，在每个嵌入的单词上添加位置编码向量，之后，这些嵌入会通过多头自注意力层。多头注意力层之后会进行残差与层归一化（Add & normalize），它进行了一层标准化操作，并通过跳跃连接（skip connection，也称为残差连接或快捷连接）添加原始嵌入。最后，进入“全连接层”（它是由两个全连接层（全连接层之间有一个非线性激活函数）组成的小型多层感知器）之后，输出会被再次"残差与层归一化"，然后再将输出传递到解码器模块的多头自注意力层。
Transformer模型中，解码器部分与编码器部分的整体结构十分相似，关键区别是它们的输入和输出内容。编码器要接收进行翻译的输入文本，它输出的是输入文本的一个连续表示（嵌入），然后将其传递给解码器。而解码器的输入是来自编码器输出的文本的连续表示（嵌入），（输出的是）负责生成翻译后的文本。


二、编码器
上图展示的原始 Transformer 架构中的编码器部分负责理解和提取输入文本中的相关信息，它的输入是一个文本，输出的是输入文本的一个连续表示（嵌入），然后将其传递给解码器。
多年来，基于原始 Transformer 模型中的编码器模块开发了多种仅编码器架构。其中两个最具代表性的例子是 BERT（ 用于语言理解的深度双向 Transformer 预训练 2018）和 RoBERTa（鲁棒优化的 BERT 预训练方法，2018）。
BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）是一种基于Transformer 编码器模块的仅编码器架构，它使用掩码语言建模（如下图所示）和下一个句子预测任务，在大型文本语料库上进行预训练。
[image: ]
掩码语言建模的主要思路是在输入序列中随机掩码（或替换）一些单词词元，并训练模型根据上下文来预测原始的掩码词元。

除上图所示的掩码语言建模预训练任务之外，下一个句子预测任务要求模型去预测两个随机排列的句子在原始文档中的语句顺序是否正确。
掩码语言和下一个句子预训练目标使得 BERT 可以大量学习输入文本的上下文表示，然后可以针对各种下游任务（如情感分析、问答和命名实体识别）对这些表示进行微调。
三、解码器
解码器中的多头自注意机制与编码器中的类似，但经过掩码处理，以防模型关注到未来位置，确保对位置i的预测仅基于已知的小于i的输出位置。（不根据文本的上下文？？？）下图为解码器逐词生成输出的过程。
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这种掩码操作（在上图中可明确看到，但实际上在解码器的多头自注意机制内部发生）对于在训练和推理过程中保持 Transformer 模型的自回归特性至关重要。自回归特性能确保模型逐个生成输出词元，并使用先前生成的词元作为上下文，以生成下一个词元。
GPT系列模型为仅解码器模型，它们在大规模无监督文本数据上进行预训练，然后针对特定任务进行微调，如文本分类、情感分析、问答和摘要生成等。GPT 模型包括 GPT-2、GPT-3（GPT-3 于2020年发布，具备少样本学习能力）以及最新的 GPT-4，这些模型在各种基准测试中展现出了卓越性能，是目前最受欢迎的自然语言处理架构。

GPT 模型最引人注目的特性之一是涌现特性。涌现特性指的是模型在下一个词预测的预训练中发展出来的能力和技能。尽管这些模型只是被训练预测下一个词，但预训练后的模型却能够执行各种任务，如文本摘要生成、翻译、问答和分类等。此外，这些模型可通过上下文学习来完成新任务，而无需更新模型参数。

四、编码器-解码器混合模型
除传统的编码器和解码器架构之外，新型编码器-解码器模型的发展取得了重大突破，充分发挥了编码器和解码器模型的优势。这些模型融合了新颖技术、预训练目标或架构修改，以提高在各种自然语言处理任务中的性能表现。下面是一些值得关注的新型编码器-解码器模型：

BART（用于自然语言生成、翻译和理解的去噪序列到序列预训练模型，2019年发布）
T5（通过统一的文本到文本 Transformer 来探索迁移学习的极限，2019年发布）。
编码器-解码器模型通常用于自然语言处理，这些任务涉及理解输入序列并生成相应的输出序列。这些序列往往具有不同的长度和结构。这种模型在需要复杂映射以及捕捉输入序列和输出序列之间的元素关系的任务中表现出色。编码器-解码器模型常用于文本翻译和摘要生成等任务。
四、总结
这些模型（包括仅编码器、仅解码器和编码器-解码器模型）都属于序列到序列模型（通常简称为“seq2seq”）。换句话说，仅编码器和仅解码器架构都在进行“解码”。然而，与仅解码器和编码器-解码器架构不同，仅编码器架构不是以自回归的方式进行解码。自回归解码是指逐个词元地生成输出序列，其中每个词元都基于先前生成的词元。相比之下，仅编码器模型不会以这种方式生成连贯的输出序列。相反，它们专注于理解输入文本并生成特定任务的输出，如标签预测或词元预测。
简而言之，编码器模型在学习用于分类任务的嵌入表示方面非常受欢迎，编码器-解码器模型用于生成任务，这些任务依赖输入，以生成输出（例如翻译和摘要生成），而仅解码器模型则用于其他类型的生成任务，包括问答。
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