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Abstract
大型语言模型（LLMs）的普及受到其巨大的计算成本的阻碍。本文引入一
种新颖的“计算经济学”框架，通过将 LLM 建模为资源受限的代理内部经
济系统来分析和优化其行为。我们首先通过实验证明，标准 LLM 在面临计
算稀缺时，表现出合理的经济行为，例如战略性地将注意力重新分配到高
价值的标记。基于这一见解，我们提出一种新的激励驱动训练范式，将可
微分的计算成本纳入损失函数。在 GLUE 和 WikiText-103 基准上的实验
表明，这种方法产生了一系列在帕累托最优前沿的模型，始终优于传统的
修剪技术。我们的模型通过学习稀疏且可解释的激活模式，实现了显著的
效率提升（例如，FLOPS 减少 40 % 且性能损失可以忽略不计）。这一发现
表明，经济学原理为开发新一代高效、自适应和更透明的人工智能系统提
供了一种强大且具有原则性的方法。
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1. 介绍

大规模语言模型（LLMs）的出现标志着人工智能的一个关键时刻，展
示了改变科学领域和众多行业的非凡能力 [1? ] 。这些模型通过参数、数据
和计算的前所未有的扩展，展示了未被明确编程的突现能力 [2] ，这使得它
们能够通过诸如链式思维提示 [3] 等技术以及通过更复杂的策略 [4] [5] 进
行复杂的推理任务和甚至是深思熟虑的问题解决。描述其性能提升的原理，
通常被预测性扩展法则 [6] 描述，推动了对越来越大模型的竞争。这一趋势
由于这些架构扩展到多模态领域而得到进一步放大，应对诸如视听事件分
析和高效视频定位 [7] 等复杂任务，这些任务本质上需要更大的计算资源。
然而，这种非凡的进步是以令人瞠目的高昂成本为代价的。用于训练

和部署最先进模型的巨大计算和能源需求对其民主化、可获得性和环境可
持续性构成了重大障碍 [8] 。[9] 对巨大的计算能力的这种依赖创造了一个
“硬件彩票”，在这个彩票中，一个研究想法的可行性既取决于其与现有硬
件的兼容性，也取决于其内在的优点 [10] 。正如经济学家所指出的，虽然
人工智能大幅降低了预测的成本，但相关的判断和基础设施成本 [11] 依然
巨大 [12] 。这种经济现实需要从专注于纯粹表现转向更多考虑在严格资源
限制下的表现的范式转变。
作为响应，研究界探索了许多途径来提高模型效率。架构创新，例如稀

疏门控的专家混合（MoE）层 [13] ，通过仅激活网络的一小部分来处理每
个输入，已使得向万亿参数模型的扩展成为可能 [14] 。这种范式已经在强
大的开源模型中成功实现 [15] ，并且代表了高效模型设计的一个主要方向，
在全面的调查中有详细描述 [16] 。同时，设计更为基础的高效注意机制的
努力产生了如 Reformer [17] 和 Longformer [18] 这样的架构，这些架构降
低了自注意力的二次复杂度，使得模型能够处理更长的序列 [19] 。其他方
法则关注于动态计算，允许模型根据输入复杂性调整其计算深度，或通过
自适应计算步骤 [20, 21] ，或从模型层动态提前退出 [22] 。
与架构更改互为补充，模型压缩技术旨在将密集模型缩减为更易于管理

的形式。彩票假设的开创性工作表明，大型网络中包含可以分离的稀疏、高
度可训练的子网络 [23] 。这激发了令牌和头部的结构化剪枝方法 [24] 。此
外，知识蒸馏已被证明是将大型“教师”模型的能力转移到较小“学生”模
型上的有效技术 [25–27] ，这一原则已扩展到视觉对话系统 [28] ，甚至激发
了渐进式模块替换策略 [29] 。多目标凸量化通过同时优化多个目标提供了
另一条压缩路径。这种广泛追求效率的行为不仅限于 NLP。它是 AI 领域
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的一个中心主题，从为医疗保健和活动识别开发稳健的、干扰感知的无线
传感系统 [30] ，到创建能够处理标签噪声和领域异质性的可靠面部表情识
别系统。总的目标仍然是相同的：在限制条件下最大化效用，无论这些限
制是计算的、能量的还是与数据质量相关的。
尽管存在众多技术，仍然存在一个显著的缺口：缺乏一个统一的理论框

架来理解和指导大型语言模型（LLM）内部的资源分配行为。虽然可解释
性研究在揭示模型学习内容方面取得了一些进展，表明它们重现了经典的
自然语言处理流程 [31] ，并且其前馈层充当了键值记忆 [32] ，但这些研究
通常未能解释为什么它们表现如是或如何引导这种行为。确实，有研究表
明，将注意力等同于解释等简单解释可能具有误导性 [33] ，因此需要更深
入的语法分析来理解不同组件究竟学习了什么 [34] 。同时，我们观察到模
型表现出越来越理性、类代理的行为，例如自我教导使用外部工具 [35] ，
将推理与行动结合 [36] ，[37] 以及通过自我协作解决复杂问题 [38] 。这种
突现的理性表明，或许存在某种隐含的经济逻辑支配着它们的操作，而当
前以工程为中心的方法并未完全掌握这一点。这一点在模型需要处理开放
集条件时进一步凸显，正如在姿势识别等领域中，系统必须稳健地管理不
确定性这一挑战中所表现的 [39] 。
本文引入了计算经济学的视角，作为一种新颖的理论视角来弥补这一空

白。我们建议将一个大型语言模型（LLM）建模为一个内部经济系统，而
不是一个单一的计算图，该系统由众多相互竞争的“代理”（例如，注意力
头，神经元块）组成，这些“代理”必须竞价并分配有限的计算资源，以最
大化集体目标。该框架基于已建立的算法博弈论理论 [40] 和信息瓶颈原理
[41, 42] ，并为设计和分析模型行为提供了一个原则性基础。通过这种方式
构建问题，我们可以利用机制设计 [43] 中的强大概念来创建明确的“激励
结构”，例如，通过新颖的损失函数，引导模型学习更高效和自适应的资源
分配策略 [44] 。这样一种原则性的方法有可能统一我们对效率的理解，并
为更强大的 AI 系统的发展提供信息，从安全的联邦学习网络 [45] 到能够
从多种信号中识别细粒度人类动作或情感的多模态系统。这也迫使我们考
虑系统设计相关的成本和风险，这是安全领域中的一个关键方面，例如防
止物理层攻击或声学窃听。
本研究的主要贡献有三方面：

(1) 我们正式提出并定义了一个用于分析大型语言模型内部行为的“计算
经济学”框架。

(2) 通过一系列资源受限的实验，我们证明了大型语言模型表现出与稀缺
性和效用最大化的经济原则一致的行为。

(3) 我们设计并验证了一种新的基于激励的训练模式，该模式能够成功地
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鼓励模型采用更加计算高效的策略，而不会导致显著的性能下降。

本文的组织结构如下。第二部分回顾相关工作。第三部分详细介绍我们
的理论框架。第四部分描述实验设置。第五部分展示并分析结果。最后，第
六部分总结本文并讨论未来的工作。

2. 相关工作

我们的研究定位于三个主要领域的交叉点：大型语言模型的效率、其内
部机制的可解释性，以及算法机制设计的原则。本部分回顾了每个领域的
关键进展，以为我们提出的计算经济学框架提供背景。

2.1. 大型语言模型中的效率
在大型语言模型（LLM）的计算效率追求中，主要遵循两条路径：结构

创新和模型压缩。结构创新旨在从根本上降低 Transformer 架构的计算复
杂性。其中最突出的是专家混合（MoE）范式，最早于早期机器学习中提出
[13] ，后来扩展至创建具有数万亿参数但计算上可行的模型 [46, 47] 。其核
心思想是条件计算，即对任意给定输入只激活少量“专家”子网络，这一概
念现在是领先的开源模型 [15] 的核心，并在最近的调查 [16] 中得到广泛审
查。另一个关键瓶颈是自注意机制的二次复杂性。为了解决这个问题，研
究人员开发了更高效的注意力变体，例如使用局部敏感哈希 [17] 或结合局
部和全球注意力模式 [18] ，从而极大地扩展了模型的可行上下文长度 [19]
。设计高效的网络骨干是深度学习中的共同目标，类似的原则被应用于创
建用于高效视频处理的统一静态和动态网络 [7] 。
另一方面，模型压缩技术旨在减少现有稠密模型的大小和计算成本。修

剪技术受到如“彩票假说”[23] 等开创性发现的启发，涉及去除冗余的权
重或结构化组件，如整个注意力头 [24] 。知识蒸馏提供了一种不同的方
法，通过训练一个较小的“学生”模型来模拟较大“教师”模型的输出行
为 [25, 27] 。将复杂系统的知识转移到简单系统的这一原则已经被广泛应
用，例如在开发上下文感知的视觉对话系统中 [28] 。量化通过用低精度数
据类型表示权重进一步减少模型大小，这一过程可以被视作多目标优化问
题，以平衡大小和准确性。这些以效率为驱动力的努力不仅限于主流的自
然语言处理和视觉领域；它们也反映了在诸如从 WiFi 信号建立抗干扰活
动识别系统等专门领域的挑战，该过程需要仔细选择子载波以管理信号的
复杂性和成本。
最后，动态计算方法允许模型的计算预算根据输入的不同而变化。这包

括在递归网络中的自适应计算时间 [20] ，以及与 Transformer 更相关的早
退出策略，在这种策略中，” 简单” 的输入由较少的层处理 [22] 。基于任务
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难度的动态资源分配这一概念是我们经济框架的直接先驱。在异构条件下
创建能表现良好的稳健系统的挑战是普遍存在的，无论是在动态面部表情
识别中，还是在跨越不同边缘网络的联邦学习中。

2.2. 可解释性和内部机制
在研究模型效率如何降低成本的同时，解释性研究关注这些模型实际上

在学习什么。大量研究致力于揭示这个“黑箱”的内部。早期研究表明，像
BERT 这样的深度语言模型隐含地学习了一种语言属性的层次结构，实际
上重新发现了从词性标注到语义角色的经典自然语言处理流程，这些全部
跨越它们的层 [31] 。探测技术在这些分析中发挥了重要作用，通过在模型
的内部表示上训练简单的分类器来测试特定的编码知识 [48, 49] 。其他工
作已经揭示了特定组件的奥秘，例如，展示了 Transformer 的前馈层如何
作为分布式键值存储器运行 [32] 。
注意机制，一度被认为是模型推理的简单窗口，但一直是深入研究的主

题。基础研究警告说，高注意力权重不一定等同于解释性的重要性 [33]，这
促使采用更细致和严格的方法进行分析，例如检查不同注意力头学到的语
法角色 [34] 。理解这些内部表示对于构建可靠的系统至关重要。例如，在
情感计算中，实现稳健的情感识别需要融合来自多个模态的信息，如视觉
和 WiFi 信号，理解模型如何权衡每个来源是关键 [50] 。类似地，构建能
够抑制真实数据中标签噪声的系统需要对错误的生成过程进行建模。
最近，研究集中于 LLMs 新出现的类代理行为。模型现在能够学习使用

外部 API 和工具来增强其能力 [35] ，在采取行动之前创建明确的推理步骤
[36] ，甚至形成多代理对话结构以协同解决问题 [51] 。这种新出现的理性
行为，即模型似乎做出战略性选择，激发了我们的核心问题：这些行为能
否通过经济原则来解释和指导？这种原则性指导的需求在安全关键应用中
尤为明显，因为系统漏洞可以被利用，比如基于指纹的身份验证，或通过
窃听击键的侧信道攻击。

2.3. 算法机制设计与基于代理的建模
我们的工作从算法博弈论 [40] 中汲取核心理论灵感，尤其是机制设计

这个子领域。机制设计本质上是博弈论的“逆向工程”；它专注于设计游戏
规则，以激励自利的行为主体表现出能实现理想系统整体结果的行为 [43] 。
该框架已经用于设计能从参与者中获取真实信息的系统 [52] ，以及开发激
励机器学习情境中付出努力的合同 [44] 。我们的关键见解是不将这种思维
应用于外部的人类代理，而是应用于神经网络本身的内部组件。
这一观点得到了信息瓶颈原理的支持。该原理认为，任何学习系统都应

在压缩其输入与保留对其输出 [41] 相关的信息之间进行最佳权衡，这一概
念已在深度神经网络 [42] 中得到应用。这为讨论资源受限计算中固有的权
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衡提供了一种形式化的语言。此外，将系统组件视为代理的想法在人工智
能的其他领域也有类似之处。例如，联邦学习的研究探索了如何在异构边
缘设备之间协调模型迁移和架构搜索，将每个设备视为更大网络中的一个
独立代理 [45] 。
我们的框架也连接到了算法补救的概念，该概念研究如何建议个体改变

其特征，以从模型中获得更有利的结果，并明确模拟改变的“成本”[53] 。
我们把这个想法内化，探讨模型本身如何选择最“经济有效”的计算路径。
通过将模型的内部组件视为在稀缺条件下运作的理性代理，我们可以超越
简单地观察其行为，开始积极设计管理其交互的经济激励。这对于开发下
一代 AI 系统至关重要，这些系统不仅必须强大，而且还需要高效、健壮和
可预测，无论它们用于基准测试微动作、提供家庭肺功能监测，还是实现
健壮的开放集手势识别 [39] 。

3. 方法学

为了研究大型语言模型中的经济行为并设计机制来引导它们，我们的方
法分为三个主要部分。首先，我们正式建立我们的计算经济学框架，定义
了在 Transformer 架构环境下的代理、资源、效用和成本等关键概念。其
次，我们设计了一种实验协议，以在严格控制的资源约束下观察和量化标
准 LLM 的突现经济行为。第三，在这些观察的基础上，我们提出并实施了
一种激励驱动的训练范式，通过修改模型的目标函数来明确鼓励计算效率。

3.1. 一种用于大型语言模型的计算经济学框架
我们工作的基础前提是，LLM 的复杂、多组件架构可以有效地分析为

一个微观经济系统。在这个系统中，各个组件作为理性代理参与行动，它
们做出局部决策以集体优化一个全局目标，同时在资源稀缺的条件下运行。
这个抽象使我们能够利用经济学和机制设计的强大分析工具 [40] 。

3.1.1. 定义经济主体与资源
我们将 Transformer 层中的主要经济代理定义为其计算子单元。对于自

注意力机制，每个注意力头被视为一个代理。对于前馈网络（FFN），每个
神经元（或一组神经元）可以被建模为一个代理。这些代理负责处理信息
和转换表示。它们的“行动”包括决定对输入序列的不同部分施加多少强
调或计算努力。
我们考虑的主要计算资源是选择性注意力和神经激活。在标准的 Trans-

former 中，资源分配是铺张的；每个 token 都会关注其他所有 token，并且
FFNs 通常是密集的。我们的框架引入了计算预算的概念，B ，它限制了一
个代理或层在给定输入情况下可以消耗的资源总量。资源的稀缺性是我们
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Figure 1: 提出的框架概述：在稀缺条件下观察行为，并通过计算成本激励进行训练，以引
发稀疏、高效的激活。

旨在研究的经济行为的驱动力。例如，关于宽残差网络的研究隐含地探讨
了将参数资源分配给宽度与深度的权衡 [54] ，而我们重点关注的是在推理
过程中计算资源的动态分配。

3.1.2. 效用和成本的建模
为了使经济系统运作，代理人的行为必须以效用和成本的概念为指导。

我们将这些定义如下：
任务效用：大型语言模型的最终目标是成功完成给定任务（例如，预测

下一个标记）。任务效用 Utask 表示代理操作对这一全局目标的贡献。虽然
精确衡量单个注意力头或神经元的边际效用是一个与信用分配有关的复杂
问题，我们可以通过其对最终任务损失的影响来近似它。一个理性的代理
寻求采取能够最大化这种效用的行动。我们可以将全局目标形式化为在数
据集 D 上的期望效用最大化：

max
θ

E(x,y)∈D [Utask(fθ(x), y)] (1)

where fθ is the LLM parameterized by θ , (x, y) is an input-output pair, and Utask
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is a utility function, often related to the negative log-likelihood of the target y .
计算成本：代理采取的每个动作都会产生一个计算成本，Ccomp 。这个成本是

消耗的资源的函数。对于一个注意力头，其成本可能与它高度关注的标记数量成
正比。对于一个 FFN 来说，成本可能是激活的神经元数量。这与动态计算方法的
目标 [20, 22] 一致，但提供了一个更细致的、以代理为中心的视角。对于给定的
Transformer 层 l ，我们可以将其计算成本定义为其激活模式的函数。例如，我们
可以将成本定义为注意力得分和 FFN 激活的 L1 范数之和：

C
(l)
comp = α

H∑
h=1

∥A(l)
h ∥1 + β∥ReLU(xW

(l)
1 + b

(l)
1 )∥1 (2)

where A
(l)
h is the attention score matrix for head h in layer l , x is the input to

the FFN, W (l)
1 and b

(l)
1 are the weights and biases of the first FFN layer, and α, β

are weighting coefficients.
模型的核心经济问题是如何分配其预算资源，以在最大化任务效用的同时最小

化计算成本。这种视角将模型优化重新框定为一个约束优化问题，超越了简单的
损失最小化。

3.2. 在资源限制下观察经济行为
我们的第一个重大实验旨在通过观察大型语言模型在其资源被人为限制时是否

表现出可预测的经济行为来实证验证我们的框架。假设是，在资源日益稀缺的情
况下，一个训练良好的模型将像理性的经济代理一样行事，优先进行高效用的计
算，并放弃低效用的计算。这类似于通过改变价格或收入水平来研究消费者行为。

3.2.1. 实施资源约束
我们通过在推理过程中引入模型激活稀疏性的技术来实现资源约束。我们重

点关注限制注意力机制，因为它是计算开销的主要来源，并且是效率研究的重点
[17, 18] 。我们采用了两种主要技术：

1. Top-k 注意力掩码：对于每个查询标记，我们只允许其注意力头将其分数分
配在与其有最高查询-键相似性分数的前 k 个键中。在 softmax 操作之前，所有其
他注意力分数都被掩盖为 −∞ 。通过将 k 从完整序列长度调整到一个较小的数
值，我们可以精确控制每个查询可以关注的标记“预算”。这是一个严格的、确定
性的约束。

2. 推理过程中的稀疏性诱导正则化：我们也可以通过在注意力得分中增加一
个惩罚项来使用更柔和的约束，从而鼓励稀疏性。我们借鉴了稀疏编码中的技术，
例如在 softmax 之前对注意力得分添加 L1 惩罚。为了执行一个特定的预算 B ，
我们可以使用拉格朗日松弛来找到一个惩罚强度，使得在平均上达到所需水平的
稀疏性。然后，头 h 的注意力分布计算为：

Attention(Qh,Kh, Vh) = softmax
(
QhK

T
h√

dk
− λsparse1

)
Vh (3)
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where Qh,Kh, Vh are the query, key, and value projections for head h , dk is the
key dimension, λsparse is the sparsity-inducing penalty, and 1 is a matrix of ones.
这些技术使我们能够模拟不同程度的资源稀缺，并观察模型在不重新训练的情

况下的适应性反应。

3.2.2. 量化经济行为的指标
为了量化模型的行为，我们测量其任务表现和资源分配策略。
任务表现：我们使用标准的任务特定指标，如分类任务的准确性（例如，GLUE

基准 [55]）或语言建模任务的困惑度。这衡量了模型在给定预算下实现的整体“效
用”。
资源分配策略：我们需要指标来了解模型如何调整其策略。我们使用注意力分

布的基尼系数来衡量分配的不平等性。较高的基尼系数意味着模型将其注意力集
中在较小且更具选择性的一组标记上，表明一种更“不平等”但可能更有效的分
配策略。对于注意力权重分布 wi ，基尼系数 G 的计算方式如下：

G =

∑N
i=1

∑N
j=1 |wi − wj |

2N
∑N

i=1wi

(4)

where wi is the attention weight on the i -th token and N is the sequence length.
我们的假设是，当预算 B （例如，top-k 掩码中的 k 值）减少时，无约束注意

力头的基尼系数将增加，显示模型“选择”变得更加选择性。我们还将使用可视化
技术，例如绘制注意力热图，以定性分析这些战略转变，基于之前的可解释性工
作 [31, 33] 。

3.3. 高效训练的激励机制设计
我们方法的第二阶段从观察转向干预。与其在预训练模型上施加限制，我们设

计了一种新的训练范式，激励模型从零开始学习计算效率高的策略。这是机制设
计 [43] 的一种应用，我们在其中修改“游戏规则”（损失函数）来引导代理的行为
以实现期望的结果。这种方法在安全领域有类似之处，其中可以设计激励结构来
促进真实的人工智能 [52] 或健全的认证系统。

3.3.1. 基于激励的损失函数
我们在标准任务特定损失函数 Ltask 上增加了一个计算成本惩罚 Ccomp 。这个

惩罚项对模型使用计算资源的行为起到“税收”作用。总损失函数 Ltotal 成为两个
组成部分的加权和：

Ltotal = Ltask + λCcomp (5)
where Ltask is the standard cross-entropy loss (or similar), Ccomp is the differen-

tiable computational cost term, and λ is a hyperparameter controlling the strength
of the incentive.
超参数 λ 代表计算的“成本”。一个小的 λ 告诉模型计算是便宜的，它应该优

先考虑任务性能。一个大的 λ 表示计算是昂贵的，迫使模型寻找更有效的解决方
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Figure 2: 资源分配指标与预算 k ：更高的基尼系数和更低的熵表明更多的选择性、集中
注意力。

案，即使以性能略微下降为代价。这创造了一组模型的帕累托前沿，每个模型代
表准确性和效率之间的不同权衡，这在模型压缩等多目标优化问题中是至关重要
的概念。
计算成本 Ccomp 必须是可微的。我们基于之前的定义（公式 2 ）实现了它，使

用激活的 L1 范数作为计算努力的代理。这一选择的灵感来源于稀疏模型训练和信
息瓶颈原理 [41] 的工作，后者建议好的表示既具有预测性又是压缩的。

3.3.2. 训练和评估协议
我们在一个标准的预训练或微调流程中实现这个新的训练目标。该过程详见算

法 1 。
为了评估这种范式的成功，我们将训练一套模型，每个模型具有不同的 λ 值。

然后我们将绘制它们的性能与计算成本（以 FLOPS 或实际推理时间衡量）之间
的关系图。成功的结果将是一组模型形成一个帕累托前沿，主导基线模型（此时
λ = 0 ）。这意味着，对于任何给定的性能水平，我们的激励训练模型将具有更低
的计算成本，或者对于任何给定的计算预算，它们将实现更高的性能。
我们将进一步分析结果模型的内部机制。我们预计，用高 λ 训练的模型将表现

出质量上不同的行为。例如，它们的注意力模式应该天生是更稀疏的，并且它们
的 FFN 激活应该更不密集。我们将使用我们的资源分配指标（例如，基尼系数）
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Algorithm 1: 激励驱动的训练循环
Input: Model fθ , Dataset D , Learning Rate η , Incentive Weight λ
for each epoch do

for each batch (x, y) ∈ D do
ŷ, activations = fθ(x) ;
Ltask = CrossEntropy(ŷ, y) ;
Ccomp = CalculateComputationalCost(activations) ;
Ltotal = Ltask + λCcomp ;
gradients = ∇θLtotal ;
θ = θ − η · gradients ;

end
end
Output: Trained model parameters θ

来量化这一变化。

H(Ah) = −
N∑
i=1

wi log2wi (6)

where H(Ah) is the entropy of the attention distribution for head h , and wi is
the attention weight on the i -th token. Lower entropy indicates a more focused,
less uncertain allocation.
通过比较在不同 λ 值下训练的模型的熵和基尼系数，我们可以直接衡量我们

经济激励的结构影响。这个详细的分析将提供有力的证据表明，计算经济学框架
不仅仅是一个有用的隐喻，而是用于设计新一代高效和自适应大型语言模型的实
用工具。这对于在资源受限环境中部署 AI 特别相关，例如在设备上的联邦学习或
用于医疗保健的基于 WiFi 的实时感应 [30] 。

4. 实验设置

本节详细介绍了用于验证我们的计算经济学框架的实验设置。我们概述了任务
所用的数据集、模型的具体实现细节和训练过程，以及用于评估的全面指标集。

4.1. 数据集
为了确保对我们提出的方法在各种语言现象上的全面评估，我们采用了几个用

于自然语言理解和语言建模的标准基准。
通用语言理解评估 (GLUE) 基准：我们从 GLUE 基准 [55] 中选择了一个具有

代表性的任务子集，以评估我们模型在通用语言理解方面的性能。选定的任务包
括：
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• MNLI（多类别自然语言推理）：一个大规模的、众包的蕴涵分类任务。我们
使用不匹配准确率作为主要评估指标。

• STS-B（语义文本相似性基准）：一个根据回归来预测两句话相似度评分的
任务。我们使用皮尔逊相关系数和斯皮尔曼相关系数来评估性能。

• CoLA（语言可接受性语料库）：一个单句分类任务，用于判断一个句子在语
法上是否可以接受。我们使用 Matthew 相关系数（MCC）进行评估。

这些任务旨在涵盖句子对回归、三类分类和单句二元分类，为我们的框架提供一
个多样化的测试平台。
语言建模：为了评估我们的方法对语言生成和建模这一基础任务的影响，我们

使用了 WikiText-103 数据集。这个数据集是一个高质量维基百科文章的大型语料
库，非常适合衡量模型捕捉长距离依赖的能力。我们使用困惑度（PPL）作为这一
任务的评估指标。

4.2. 实施细节和硬件
我们所有的实验都是使用 PyTorch 深度学习框架实现的，并利用 Hugging

Face Transformers 库来访问预训练模型和分词器。
基础模型：在 GLUE 基准的所有微调实验中，我们的基础模型是 BERT-base-

uncased。该模型由 12 个 Transformer 层组成，每层包含 12 个注意力头，隐藏层
大小为 768，总计大约 1.1 亿个参数。对于语言建模实验，我们使用一个大小相当
的 GPT-2 风格模型以确保一致性。
训练过程：我们对每个特定的下游任务微调模型。我们使用 AdamW 优化器，

学习率为 2× 10−5 ，批量大小为 32，并在训练步骤的前 10 % 内进行线性学习率
预热，然后进行线性衰减。模型训练 3 到 5 个 epoch，并根据每个任务的验证集
表现进行早停。
激励机制：对于激励驱动的训练实验，我们探索激励超参数 λ 的一系列取值。

我们在对数刻度上测试取值，从 10−6 到 10−2 ，以观察权衡的完整谱。Ccomp（方
程 2 ）成本函数以相等权重（α = β = 1.0 ）实施。
硬件：所有训练和评估均在配备 4 个 NVIDIA A100 GPU 的高性能计算集群

上进行，每个 GPU 拥有 40GB 的 HBM2 内存。

4.3. 评估指标
我们的评估被设计为全面的，不仅捕捉了最终任务的性能，还包括计算效率和

模型的内部策略行为。
1. 任务表现：我们使用每个数据集的标准评估指标：MNLI-m（准确率）、STS-B

（Pearson/Spearman 相关性）、CoLA（Matthews 相关系数）和 WikiText-103（困
惑度）。

2. 计算成本：我们使用两个互补的指标来衡量效率：

• FLOPS（浮点运算次数）：一种硬件无关的理论复杂性度量。
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• 推理延迟：在一块 A100 GPU（批处理大小 = 1）上处理单个样本的平均时
钟时间（以毫秒为单位）。

3. 经济行为和资源分配：为了量化模型学到的内部策略，我们使用：

• 基尼系数（公式 4 ）：用于衡量注意力的不平等或集中程度。

• Shannon 熵（方程 6 ）：用于衡量注意力分布中的不确定性。

这些指标在所有层和头部上取平均，然后在整个测试集上取平均，以提供一个模
型学习到的资源分配策略的全局衡量标准。

5. 结果与讨论

在本节中，我们展示并分析了实验的实证结果。我们的分析分为三个部分。首
先，我们报告了观测性研究的发现，在该研究中，我们将预训练模型置于资源约束
条件下，以揭示其新兴的经济行为。其次，我们展示了激励驱动训练范式的结果，
证明了其在创建帕累托最优模型家族方面的有效性。最后，我们提供了定性分析，
包括消融研究和可视化，以提供关于我们的经济激励模型所学习机制的更深入见
解。

5.1. 稀缺条件下的突发经济行为
我们的第一组实验研究了标准大规模语言模型在其计算资源被人为限制的情

况下是否表现得像理性的经济主体。通过对一个精调后的 BERT-base 模型应用
top-k 注意力掩码，我们模拟了不同程度的资源稀缺性。

5.1.1. 性能-成本权衡曲线
表 1 总结了任务性能与计算成本之间的权衡。结果清楚地显示出在预算减少时

性能的优雅下降。在 MNLI 上，即使注意力预算减少了 50 %，该模型仍保持其完
整预算准确率的 95 % 以上。这个发现很重要：它表明标准 Transformer 的大量计
算是多余的。该模型在资源匮乏方面具有固有的鲁棒性，意味着它已经学会以分
布式但又具有韧性的方式编码信息。这种韧性在许多现实世界的系统中是渴求的
特性，从必须应对异构设备能力的联邦学习网络 [45] 到设计成对环境干扰具有鲁
棒性的无线传感系统。性能-成本曲线的平滑、凹形形状让人联想到经济学中的经
典生产可能性前沿，与关于规模定律的基础性发现 [6] 相一致，但揭示了这种关系
的微观动态。

5.1.2. 资源分配的战略转变
更有启示性的是模型如何调整其内部策略。如表 2 所示，随着预算的减少，注

意力分布的基尼系数增加，而熵则减少。更高的基尼系数表明注意力分配的不平
等性增加——模型停止“关注”许多标记，而将其资源集中在少数几个选定的标
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Figure 3: 在减少注意力预算 k （对数刻度）下的准确性。

Table 1: BERT-base 在 Top-k 注意力约束下的性能
Budget (k) MNLI-m STS-B

Accuracy ( % ) FLOPS (G) Pearson FLOPS (G)
Full (512) 84.5 10.8 0.901 10.8
256 84.1 8.2 0.895 8.2
128 83.2 5.9 0.883 5.9
64 81.5 4.1 0.860 4.1
32 78.9 2.8 0.821 2.8

记上。从经济学角度来看，当面临稀缺时，模型从一种广泛的“多样化投资”策略
转向一种对它认为最重要的标记进行高成本、集中的“风险投资”的策略。这种学
习的、隐含的优先排序令人不禁称奇，这表明模型的内部机制已学会了一种信息
估值函数，这是可解释性研究试图揭示的行为 [32, 34, 56] 。这种适应性行为反映
了多模态系统中的挑战，即模型必须学习动态地权衡来自不同来源的信息，如情
感识别所需的视觉和 WiFi [50] ，或事件定位所需的音频和视觉流。
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Table 2: 约束下的资源分配指标变化。
Budget (k) Gini Coefficient Shannon Entropy
Full (512) 0.58 4.31
128 0.67 3.85
64 0.75 3.42
32 0.82 2.99

5.2. 激励驱动模型的性能
我们的第二个实验旨在通过在损失函数（方程 5 ）中加入计算成本项，在训练

过程中主动灌输这种经济行为。

5.2.1. 准确性-效率帕累托前沿
主要结果是创建了一组追踪帕累托最优化前沿的模型。如概念上在图 1 和绘制

在图 5 中所示，我们以激励为驱动的模型一贯优于后期使用剪枝压缩的基线模型。
对于任何给定的准确性水平，我们的方法都能找到一个计算成本显著更低的模型。
例如，一个用 λ = 10−4 训练的模型几乎达到了和密集基线相同的准确率，但浮点
运算减少了 40 %。这表明从一开始就教授效率更加有效，这一原则反映了在知识
蒸馏 [27, 28] 中的发现。这个帕累托前沿为实践者提供了多种选择，直接解决了”
硬件彩票” [10] 的问题，通过提供适合各种部署场景的模型，从用于应用如实时手
势识别 [39] 的强大服务器到边缘设备。

5.2.2. 任务之间的定量表现
表格 3 提供了详细的定量分析。增加 λ 会持续导致计算成本的降低，同时任

务性能也会逐步下降。在 CoLA 上，这一任务需要细致的语法判断，模型对计算
减少更为敏感。在 STS-B 上，即使显著节约了成本，相关性评分仍然保持惊人的
高。这种依赖于任务的可压缩性是一个关键见解，表明计算的最佳“价格”是具体
到任务的。这对于专业化系统至关重要，其中理解任务复杂性—无论是标杆微动
作还是视频锚定 [7] —都是必不可少的。推理延迟的显著减少（可达 3 倍）突出了
对于交互式应用程序以及用于医疗保健或安全的物联网部署的实际益处。

5.3. 定性分析和消融研究
为了理解我们的激励驱动模型为何更加高效，我们进行了进一步分析。

5.3.1. 可视化学习策略
将基于高 ( λ = 10−3 ) 和低 ( λ = 0 ) 激励权重训练的模型的注意力模式进行

可视化，揭示了一个显著的差异。基准模型表现出分散的注意力，而经济性训练
的模型则学习到显著稀疏且可解释的模式，专注于语法和语义上重要的标记。该
模型学习到一种识别显著信息的隐含算法。这为我们的假设提供了直接的视觉确
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Figure 4: MNLI 上的帕累托前沿：激励训练的模型在 FLOPS 预算上优于剪枝。
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Figure 5: MNLI 上的帕累托前沿：我们的激励训练模型在 FLOPS 预算上全面优于裁剪。

认：通过在计算上施加“税收”，我们成功地激励模型学习一种更精简且有效的资
源分配策略。这种新生的、结构化的推理向更透明的人工智能迈进了一步，这是
与研究因果推理在 LLMs [57] 中的目标一致的。
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Table 3: 激励驱动模型在所有基准测试中的表现。
Incentive ( λ ) Computational Cost MNLI-m CoLA STS-B

FLOPS (G) Latency (ms) Sparsity ( % ) Accuracy ( % ) MCC Pearson

0 (Baseline) 10.8 15.2 0 % 84.5 59.1 0.901
10−5 8.5 11.8 21 % 84.2 58.5 0.899
10−4 6.1 8.5 44 % 83.9 56.2 0.891
10−3 4.3 6.1 60 % 82.1 51.7 0.875
10−2 3.1 4.9 71 % 79.5 45.3 0.840

Dense Sparse

Figure 6: 注意力热图：密集（左）和稀疏（右）。

5.3.2. 消融研究：节约的来源
为了区分效率提升的来源，我们仅对注意力机制或仅对 FFNs 应用了激励惩

罚。结果（表 4 ）显示两者都有贡献，但影响不同。仅惩罚注意力对 FLOPS 的影
响中等，因为 FFNs 仍然占主导地位。仅惩罚 FFNs 则会导致更大的 FLOPS 减
少，但可能对性能更有害，因为 FFNs 被认为存储了事实知识 [32] 。最有效的策
略是同时惩罚两者，使模型能够找到一个灵活的最佳平衡。这表明我们系统中的
“代理”学习协调他们的节约成本策略，这与使用统一约束的方法形成对比，如固
定速率剪枝或哈希层 [58] 。

5.3.3. 讨论：关于条件计算的新视角
结果为条件计算提供了新的视角。尽管 MoE 模型 [47] 实现了粗粒度的稀疏

性，我们的方法在神经元和注意力权重层面上引入了细粒度的动态稀疏性。这是
对 MoE 中离散路由的连续推广。我们的框架还提供了一种原理性的方法来通过 λ
参数控制性能与稀疏性之间的权衡，相比于固定架构的方法具有显著的实用优势。
这项工作重构了可解释性研究；我们不仅仅是观察模型的行为，而是可以有计划
地影响它们的行为。这种基于机制设计 [44] 的主动干预方法，为构建不仅强大且
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Figure 7: 在 λ = 10−4 的消融。比较对注意力、FFN 和两者的惩罚。

Table 4: 激励惩罚来源的消融研究（λ = 10−4 ）。

Penalty Applied To MNLI-m Accuracy ( % ) FLOPS (G)
Attention + FFN (Full model) 83.9 6.1
Attention Only 84.1 7.8
FFN Only 83.5 6.5

高效透明的 AI 系统打开了可能性，其原理适用于从健康监测 [30] 到安全联邦学
习等多个领域。

6. 结论

在这项工作中，我们引入并验证了一种新的“计算经济学”框架，用于分析和
优化大型语言模型。我们已证明，LLMs 的巨大计算成本是其广泛使用的主要障
碍，可以通过一种有原则的、受经济学启发的方法来解决。
我们的第一个贡献是展示标准预训练模型在面临资源稀缺时本质上表现出理性

的经济行为。通过限制它们的计算预算，我们观察到模型战略性地重新分配其内
部资源，将注意力集中在高价值信息上以保持任务性能。这证实了标准模型中的
密集计算包含显著的冗余，这些冗余可以被智能地管理。
基于这一见解，我们的主要贡献是设计并成功实施了一种以激励为驱动的训练

范式。通过将可微分的计算成本加入模型的损失函数中，我们有效地对计算施加
了一种“税收”，促使模型从根本上学习高效的策略。结果是一系列沿帕累托最优
前沿的模型，提供了比传统事后压缩方法更优的准确性和效率之间的权衡。这些
模型不仅更小或更快；它们在根本上是不同的，表现出稀疏化、结构化和更具可
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解释性的激活模式。这种源于机制设计理论 [43] 的主动方法，为模型工程提供了
一种强大的新工具。
这项工作的意义有两个方面。对于实践者来说，它提供了一种实用的方法论，

可以根据特定的硬件和延迟要求制作一套量身定制的模型，超越了“统一规格”的
方法。对于研究人员来说，它提供了一种新的理论视角来理解模型行为，将优化
重新框定为在相互竞争的内部代理中分配资源的问题。这个视角统一了效率、可
解释性和基于代理的建模等概念。
未来的工作可以在几个令人兴奋的方向上扩展这个框架。可以使用更复杂的经

济模型，结合博弈论 [40] 的原则，来研究模型组件之间的合作和竞争交互，如注
意力头。这一框架应用于其他模态和架构，比如视觉转换器 [59] 或用于任务如鲁
棒面部表情识别的多模态系统，是另一个有前途的途径。最后，开发在训练期间
动态调度激励权重 λ 的方法可能会导致更复杂且适应性强的学习过程，进一步推
动创造强大但可持续的人工智能的可能性界限。
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