
177

Сравнительный анализ поведения больших языковых моделей  Журнал НЭА,

№   2 (71), 2026,

с. 177–203

Е. А. Шенкман
Национальный исследовательский университет «Высшая школа экономики», 

Пермь

П. А. Паршаков
Национальный исследовательский университет «Высшая школа экономики», 

Пермь

Н. А. Маткин
Национальный исследовательский университет «Высшая школа экономики», 

Пермь

Сравнительный анализ поведения больших 
языковых моделей и людей в игре «Диктатор» 1

Аннотация. В статье анализируется поведение больших языковых моделей (LLM) 

в игре «Диктатор». Их поведение сравнивается с результатами ранее проведенных лабора-

торных поведенческих экспериментов с участием людей. В работе рассматриваются моди-

фикации базовой игры, включающие возможность изъятия ресурсов у оппонента, а также 

введение производственной фазы. Для экспериментов были отобраны десять LLM, среди 

которых есть международные и российские разработки. Полученные нами результаты 

демонстрируют, что LLM систематически проявляют большую щедрость по сравнению 

с участниками реальных экспериментов: средние переводы в пользу оппонента оказыва-

ются выше вне зависимости от условий игры. В то же время анализ аргументации моделей 

выявил использование как категорий «справедливость» и «доверие», так и рассуждений, 

ориентированных на максимизацию собственной выгоды, что сближает их с когнитив-

ными основаниями решений людей. Таким образом, LLM воспроизводят отдельные эле-

менты социального поведения, но демонстрируют смещение в сторону гиперальтруизма, 

что ограничивает возможности их прямого применения в качестве замены людей–участ-

ников поведенческих экспериментов.
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1. Введение
Появление больших языковых моделей (LLM) открыло новые исследо-

вательские перспективы не только в области обработки естественного языка, 

но и в социальных науках. Благодаря способности воспроизводить рассуждения 

и принимать решения такие модели все чаще рассматриваются как ИИ-агенты, 

потенциально пригодные для имитации поведения человека. Это ставит вопрос 

о том, могут ли LLM стать вспомогательным инструментом в поведенческой 

экономике, снижая издержки на проведение экспериментов и предлагая пред-

варительные прогнозы поведения участников в различных институциональных 

условиях.

1  Исследование выполнено при финансовой поддержке Российского научного фонда (проект 25-18-00539) (https://rscf.ru/

project/25-18-00539/).
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Поведенческая экономика во многом опирается на экспериментальные 

методы, поскольку именно они позволяют эмпирически исследовать, как реаль-

ные люди принимают решения в условиях ограниченной рациональности, нео-

пределенности и социальных взаимодействий (Smith, 1976). Эксперименты дают 

возможность воспроизводить ключевые элементы экономических ситуаций 

в контролируемой среде, изолировать влияние отдельных факторов и тем самым 

достоверно выявлять причинно- следственные связи в поведении участников. 

Такой подход стал основным инструментом изучения социальных норм, предпо-

чтений и когнитивных искажений, недоступных для анализа с помощью тради-

ционных статистических методов. Среди экспериментальных подходов особое 

место занимают теоретико- игровые задачи, обеспечивающие сопоставимость 

и воспроизводимость результатов. Накопленные на их основании данные с уча-

стием реальных людей позволяют напрямую сравнивать поведение LLM с поведе-

нием реальных участников — людей (Akata et al., 2025; Brookins, DeBacker, 2024).

Первые исследования в этой области демонстрируют противоречивые 

результаты. С одной стороны, показано, что LLM во многих случаях воспроизво-

дят закономерности, выявленные в лабораторных экспериментах: от моральных 

дилемм до игр на кооперацию и доверие (Akata et al., 2025; Brookins, DeBacker, 

2024; Fan et al., 2024). С другой стороны, решения языковых моделей нередко ока-

зываются чувствительны к формулировкам заданий и контексту, что приводит 

к непоследовательному воспроизведению экспериментальных эффектов (Ma, 

2024). Поэтому остается открытым вопрос, в каких именно условиях модели спо-

собны воспроизводить классические экспериментальные результаты, а в каких — 

демонстрируют систематические отклонения. При этом число репликационных 

исследований пока крайне ограниченно и большинство из них сосредоточено 

на простейших задачах, что делает дальнейшие расширения их применения осо-

бенно актуальным.

В качестве эксперимента в настоящем исследовании выбрана игра 

«Диктатор» (Kahneman, Knetsch, Thaler, 1986), которая на протяжении десятиле-

тий используется для изучения альтруизма и социальных норм. В ее базовой вер-

сии один участник получает денежную сумму и решает, какую ее часть оставить 

себе, а какую передать другому игроку, лишенному возможности влиять на исход. 

Принципиальной характеристикой игры является полная анонимность как 

отправителя, так и получателя, исключающая влияние межличностных факто-

ров и прямых социальных санкций. Несмотря на простоту, данная игра выявила 

фундаментальное отклонение от модели homo economicus: большинство участни-

ков передают хотя бы часть ресурсов, что интерпретируется как проявление аль-

труизма, чувствительности к справедливости или влияние социальных норм.

Следуя за работами (List, 2007; Cappelen et al., 2011), в настоящем исследо-

вании рассматривается модифицированная версия игры «Диктатор». В отличие 

от базового варианта такая постановка задачи включает два изменения: 1) воз-

можность диктатора не только делиться, но и забирать ресурсы у оппонента, что 

позволяет анализировать эксплуатирующее поведение и ограничения на него; 

2) введение производственной фазы, в ходе которой ресурсы необходимо пред-

варительно заработать, что актуализирует норму вознаграждения по заслугам 

и позволяет сопоставить ее с принципами равенства. Насколько нам известно, 
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LLM ранее не исследовались в роли игроков в этих модификациях, настоящая 

работа восполняет этот пробел.

Исходя из этого, основным исследовательским вопросом настоящей 

работы является следующее: воспроизводят ли большие языковые модели пове-

дение участников в модифицированной игре «Диктатор» и в какой мере их рас-

пределительные решения и аргументация сопоставимы с результатами экспери-

ментов с людьми.

В отличие от большинства предыдущих работ (Ma, 2024; Xie et al., 2024), 

где сопоставлялись в основном зарубежные LLM с разной архитектурой, про-

изводительностью и ценой, настоящее исследование впервые включает модели 

российских разработчиков (Gigachat, YandexGPT). Это позволяет не только 

сопоставить международные и отечественные решения между собой, но и оце-

нить, насколько российские аналоги воспроизводят паттерны, ранее выявлен-

ные в экспериментах с участием людей и чаще используемых LLM зарубежного 

происхождения.

Кроме того, данное исследование вносит вклад в изучение аргументации 

LLM. На сегодняшний день существует лишь ограниченное число работ (Xie 

et al., 2024), в которых предпринимаются попытки исследовать то, каким обра-

зом модели формируют рассуждения при выборе стратегий. В отличие от них 

в настоящей работе применяется LASSO-регрессия для выявления устойчивых 

паттернов в объяснениях, которые модели формулируют при принятии реше-

ний. Такой подход позволяет более строго оценивать, насколько когнитивные 

основания решений LLM согласуются с поведением реальных участников.

Статья организована следующим образом. В разд. 2 представлен обзор 

литературы, посвященной исследованиям, сопоставляющим поведение людей 

и решения LLM в социальных и экспериментальных задачах. Разд. 3 описывает 

дизайн эксперимента, включая реплицируемые сценарии игры «Диктатор», 

выбор моделей и алгоритм взаимодействия с ними. В разд. 4 приводятся резуль-

таты анализа: сравнение распределительных решений LLM с данными лабора-

торных экспериментов и исследование аргументации моделей с использованием 

метода LASSO-регрессии. В заключении формулируются основные выводы и обо-

значаются направления для дальнейших исследований.

2. Обзор литературы
В данном разделе приводится обзор литературы по трем направлениям: 

сначала рассматриваются результаты исследований поведения людей в игре 

«Диктатор» и ее модификациях, затем — работы, посвященные использованию 

больших языковых моделей в социальных и экономических контекстах, и, нако-

нец, исследования, в которых LLM анализируются через призму теоретико- 

игровых экспериментов.

2.1. Классические результаты и модификации игры «Диктатор»

Классическая игра «Диктатор» (Kahneman, Knetsch, Thaler, 1986) была 

разработана как экспериментальный инструмент для изучения поведения чело-

века в условиях неравного распределения ресурсов. В ходе игры один участник 
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получает определенную сумму денег и самостоятельно решает, какую ее часть 

оставить себе, а какую — передать другому участнику, не имеющему возможности 

влиять на исход. Согласно неоклассическим представлениям о рациональном 

выборе, участник не будет делиться полученной суммой. Однако в многочислен-

ных исследованиях показано, что в среднем «диктаторы» передают около 28–30% 

полученных средств (Engel, 2011). Этот устойчивый результат интерпретируется 

как проявление социальных мотивов — стремления к справедливости, альтруизм 

или забота о благосостоянии другого (Bolton, Ockenfels, 2000).

Последующие работы показали, что интерпретация щедрости в игре 

«Диктатор» может в значительной степени зависеть от особенностей экспери-

ментальной ситуации. В частности, (List, 2007) показал, что в стандартной вер-

сии игры участники нередко воспринимают полученные средства как условный 

«дар» от экспериментатора, а ограниченный набор возможных действий фак-

тически задает социально ожидаемую норму — передать хотя бы часть суммы. 

В ответ на это были предложены следующие модификации игры.

Первая модификация заключалась во введении для «диктатора» возмож-

ности не только делиться, но и изымать средства у партнера. Это приближало 

экспериментальную ситуацию к реальным контекстам, в которых индивид спо-

собен как предоставлять, так и сокращать ресурсы других — от перераспреде-

ления бюджетов и налоговой политики до регулирования социальных выплат. 

Результаты последующих исследований показали устойчивый результат: при 

возможности изъять доля положительных переводов сокращается почти вдвое 

(Bardsley, 2008; Cappelen et al., 2013; List, 2007).

Такое изменение поведения получило различное теоретическое объ-

яснение. Автор (List, 2007) связывает его с изменением социальных норм: рас-

ширение множества действий делает отказ от передачи морально допустимым. 

В статье (Bardsley, 2008) автор объясняет эффект когнитивно — через смещение 

восприятия структуры выбора: при наличии опции изъятия нулевая передача 

воспринимается как нейтральное, а не крайнее решение. В обоих случаях под-

черкивается, что проявления щедрости в игре «Диктатор» определяются контек-

стом и рамками допустимого выбора.

Вторая модификация — введение производственной фазы — была направ-

лена на устранение искусственности стандартной процедуры, в которой участ-

ники получают ресурсы без предварительных усилий. Когда же участники сами 

зарабатывают средства, ситуация приобретает элемент справедливого возна-

граждения, а решения о распределении становятся более осмысленными с точки 

зрения прав на заработанные ресурсы. Эксперименты показали, что происхож-

дение средств действительно усиливает моральные издержки их изъятия и повы-

шает значимость вклада партнера, однако даже при наличии возможности «заби-

рать» продолжает заметно снижаться уровень щедрости (Cappelen et al., 2013; 

Korenok, Millner, Razzolini, 2014; List, 2007).

В рамках данного исследования мы выбрали два базовых исследова-

ния с указанными выше модификациями — (List, 2007; Cappelen et al., 2013). 

Эксперимент, описанный в (List, 2007), был проведен среди студентов 

Университета Мэриленда и включал четыре экспериментальные игровые ситу-

ации. В базовой ситуации, реплицирующей классическую игру «диктатора», оба 
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участника получали по 5 долл., после чего «диктатору» дополнительно выделя-

лось еще 5 долл., которыми он мог поделиться с партнером или оставить себе 

всю сумму целиком. В следующей ситуации «диктатор» получал возможность 

не только делиться, но и забрать у оппонента 1 долл. В третьей ситуации про-

странство стратегий расширялось еще больше: «диктатор» мог как передать до 5 

долл., так и забрать у партнера до 5 долл. В четвертой ситуации была добавлена 

производственная фаза: оба участника выполняли 30-минутное задание — сорти-

ровали почтовые материалы для благотворительного фонда, при этом «дик-

татор» зарабатывал 10 долл., а получатель — 5 долл. Только после этого «дик-

татор» принимал решение, стоит ли распределять 5 долл., находящихся в его 

распоряжении.

Эксперименты (Cappelen et al., 2013) были проведены на репрезента-

тивной выборке взрослого населения Дании (средний возраст — 49,3 года, жен-

щины — 48,2% участников) и частично повторяли дизайн эксперимента, опи-

санного в (List, 2007), но с рядом модификаций. В базовой ситуации «диктатор» 

и оппонент совместно получали 200 датских крон (DKK) и дополнительно «дик-

татору» выделялось 100 DKK для распределения. В следующей ситуации «дик-

татор» мог не только распределить эту сумму, но и забрать у оппонента сумму 

вплоть до 100 DKK. Наконец, в варианте с производственной фазой оба участ-

ника сначала выполняли задание — подсчитывали клетки определенного цвета 

на сетке, зарабатывая по 150 DKK, — после чего «диктатор» получал возможность 

перераспределять до 100 DKK, включая и вариант забрать средства у оппонента.

Таким образом, в этих экспериментах варьировались как структура стра-

тегического выбора «диктатора», так и справедливость исходного распределения 

ресурсов — заработанных или полученных без усилий. Эти статьи выступают для 

нас базовыми исследованиями: именно с их результатами мы будем сопоставлять 

данные нашего эксперимента.

2.2. LLM-агенты в социальных и экономических исследованиях

Моделирование поведения человека средствами больших языковых моде-

лей (LLM-агентов) все активнее используется в социологии и экономике, где 

такие агенты служат прокси как для индивидуальной, так и для коллективной 

активности (Horton, 2023; Xu et al., 2024). LLM-агенты заменяют респондентов 

в опросах и экспериментах, а также в сценариях социального инжиниринга, сце-

нариях конфликтов и в рекомендательных системах (Argyle et al., 2023; Asfour, 

Murillo, 2023; Dillion et al., 2023; Shaikh et al., 2024). На макроуровне большие язы-

ковые модели применяются для воссоздания социальных институтов и процес-

сов: интерактивных «малых городов», электоральных кампаний, сетевых и меди-

асред, широкомасштабных социальных движений, общественных манипуляций, 

эволюции дезинформации, систем рецензирования, макроэкономической дина-

мики и даже мировых конфликтов (Argyle et al., 2023; Gao et al., 2023; Jin et al., 

2024; Liu et al., 2024; Mou, Wei, Huang, 2024; Park et al., 2023; Rossetti et al., 2024; 

Törnberg et al., 2023; Touzel et al., 2024; Zhang et al., 2024).

При этом столь широкое использование основано на ключевом допуще-

нии: LLM-агенты ведут себя так же, как реальные люди. Однако исследования 
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показывают, что это сходство далеко не однозначно и поведение моделей может 

существенно различаться. Так, (Hristova, Magee, Soldatic, 2023) отмечают, что 

согласование поведения моделей с человеческими нормами представляет собой 

наложение нормативных ограничений на статистические системы, что не устра-

няет воспроизводства скрытых предубеждений обучающих корпусов.

В свою очередь, А. Тлаи (Tlaie, 2024) показывает, что различные архитек-

туры и классы моделей демонстрируют разные паттерны при решении мораль-

ных дилемм: GPT-ориентированные решения чаще склонны к утилитаризму, 

тогда как модели семейства LLaMA ближе к деонтологическим рассуждениям; 

при этом большинство систем демонстрируют выраженный либеральный уклон. 

Я. Чжао с соавторами (Zhao et al., 2025) подчеркивают, что даже при исполь-

зовании методов выравнивания на основе обучения с подкреплением по мере 

роста размера модели сохраняются и усиливаются латентные предубеждения. 

Наконец, исследование (Buyl et al., 2025) демонстрирует влияние культурного 

и геополитического контекста: модели, разработанные в США и Китае, демон-

стрируют различные моральные и политические ориентации, а язык способен 

дополнительно смещать идеологическую окраску вывода.

В совокупности эти результаты указывают на то, что поведение LLM-

агентов не является универсальным и зависит от архитектуры и размера модели, 

используемых методов выравнивания, а также от культурного и институциональ-

ного контекста их разработки. Поэтому все более важным становится вопрос 

поведенческого выравнивания, отражающий степень совпадения действий и рас-

суждений модели с действиями и рассуждениями человека (Xie et al., 2024). 

Рассмотрение методов проверки этого допущения, в частности через теоретико- 

игровые эксперименты, представлено в следующем подразделе.

2.3. LLM в теоретико- игровых экспериментах

Эксперименты на основе теоретико- игровых постановок хорошо подхо-

дят для оценки степени выравнивания поведения, так как существует пласт лите-

ратуры об экспериментах с реальными людьми и анализом их поведения в таких 

постановках. Исследования на пересечении больших языковых моделей и тео-

рии игр интересны по двум причинам: прояснить стратегические способности 

моделей и проверить воспроизводимость классических поведенческих результа-

тов (Akata et al., 2025; Brookins, DeBacker, 2024; Fan et al., 2024). При этом такие 

репликационные работы пока единичны. Так, существует репликация кейнсиан-

ского конкурса красоты (Alekseenko et al., 2025), показывающая, что поведение 

LLM соответствует экспериментам с участием реальных людей. Между тем игра 

«Диктатор» — подвид игры на доверие, популярный инструмент изучения альтру-

изма и справедливости (Cappelen et al., 2013; List, 2007), практически не изучена 

в контексте современных больших языковых моделей.

Немногочисленные исследования демонстрируют противоречивые 

результаты. В ряде работ (Brookins, DeBacker, 2024; Dodivers, Rafaï, 2025; Xie et 

al., 2024) показано, что LLM склонны к более щедрому поведению по сравнению 

с людьми. Так, GPT-3.5 в игре условный «диктатор» значительно чаще выбирает 

равное распределение суммы между ним самим и оппонентом, чем реальные 
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участники лабораторных экспериментов. Следующее поколение модели, GPT-4, 

в условиях игры доверия продемонстрировало еще более высокую склонность 

к передаче средств, чем среднестатистические люди. Эти результаты можно 

интерпретировать как свидетельство того, что LLM в целом свой ственна повы-

шенная склонность к справедливости и кооперации. Вместе с тем остается неяс-

ным, отражает ли такое поведение наличие у моделей устойчивых ценностных 

установок или же оно является следствием упрощенных эвристик, например 

выбора «срединного» решения в условиях неопределенности.

В отличие от этих исследований, в работе (Ma, 2024) анализировано пове-

дение различных классов LLM в игре «Диктатор», и автор пришел к противо-

положным выводам. Было показано, что модели не воспроизводят устойчивых 

закономерностей, характерных для поведения людей. Во-первых, распределение 

их решений имело бимодальный характер: преобладали либо нулевая передача, 

либо равное распределение суммы, тогда как у людей наблюдается более плав-

ное распределение стратегий. Во-вторых, реакция LLM на изменения условий 

эксперимента (социальная дистанция, фрейминг «дать» или «забрать», размер 

ставок) оказалась непоследовательной и не соответствовала результатам, извест-

ным по исследованиям с участием людей. При этом увеличение размера модели 

не обеспечивало большей согласованности с паттернами человека.

Таким образом, текущие эмпирические данные о поведении LLM в игре 

«Диктатор» крайне ограничены и противоречивы. Остается открытым вопрос, 

способны ли большие языковые модели воспроизводить характерные для чело-

века такие формы иррационального поведения, как альтруизм и щедрость, выхо-

дящие за пределы узко рационального выбора.

3. Дизайн эксперимента
В этом разделе описывается дизайн экспериментов с использованием 

больших языковых моделей. Сначала мы рассматриваем, какие игровые экспе-

риментальные ситуации воспроизводятся в рамках данного исследования при 

помощи LLM, выступающих в роли участников игры. Затем мы обсуждаем выбор 

конкретных LLM. Наконец, мы анализируем, как формулируются промпты 

и каким образом фиксируются ответы на игровые экспериментальные ситуации.

3.1. Игровой экспериментальный сценарий

В настоящем исследовании рассматриваются две модификации клас-

сической игры «Диктатор». Первая модификация расширяет набор стратегий 

«диктатора», предоставляя ему возможность не только делиться средствами 

с оппонентом, но и отбирать часть его средств. Вторая модификация вводит про-

изводственную фазу, в ходе которой участники сначала зарабатывают ресурсы, 

подлежащие последующему распределению.

Как уже упоминалось, данная работа представляет собой повтор экс-

периментов, описанных в статьях (List, 2007; Cappelen et al., 2013). На основе 

их экспериментальных дизайнов можно выделить три основных типа игровых 

ситуаций. Первая ситуация, «Giving» («Дарение»), соответствует классической 

версии игры «Диктатор», в которой игрок, выступающий в роли «диктатора», 
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может лишь делиться имеющимися средствами. Вторая ситуация, «Taking» 

(«Изъятие»), представляет собой модификацию, при которой «диктатор» полу-

чает возможность не только делиться, но и забирать часть средств у оппонента. 

Третья ситуация, «Taking and Earning» («Изъятие и заработок»), расширяет вто-

рую ситуацию, добавляя предварительную производственную фазу, в ходе кото-

рой участники выполняют несложные задания, зарабатывая ресурсы, которые 

затем распределяют с возможностью последующего изъятия.

Инструкции, которые мы передаем большим языковым моделям, соот-

ветствуют дизайну указанных базовых статей, включая сохранение оригинальной 

валюты — долларов в случае эксперимента (List, 2007) и датских крон — в случае 

эксперимента (Cappelen et al., 2013). Это позволяет нам обеспечить коррект-

ность сравнения полученных результатов с результатами исходных работ.

3.2. Выбор больших языковых моделей

Ключевым элементом настоящего исследования является отбор больших 

языковых моделей. В рамках исследования были отобраны десять систем из наи-

более известных семейств генеративных предварительно обученных трансфор-

меров (Generative Pretrained Transformers, табл. 1). При формировании данного 

набора мы руководствовались двумя задачами: включить в анализ новейшие 

модели и одновременно охватить широкий спектр архитектурных решений. Это 

особенно важно, поскольку область применения больших языковых моделей 

остается недостаточно исследованной и на текущем этапе невозможно одно-

значно определить, какие системы предпочтительнее в конкретных условиях.

Во-первых, мы включили модели, разработанные ведущими 

ИТ-компаниями в разных странах — США, Китае и России. Такой подход позво-

ляет учесть различия в используемых корпусах данных, что, в свою очередь, 

может влиять на специфику работы и характер результатов.

Таблица 1.

Большие языковые модели и их характеристики

Краткое 
имя 

модели

Полное название 
модели

Компания- 
разработчик

Страна
Открытый 

исходный код
(Open Source)

Цена за входной / 
сгенерированный текст 
(1 млн токенов), долл.

Рейтинг 
LMarena

claude claude- sonnet-4 Anthropic США Нет 3 / 15 10

 deepseek deepseek-chat-v3-0324 Deepseek Китай Да 0,28 / 0,88 10

 gigachat gigachat-2-max Sber Россия Нет 24,87 / 24,87 –

gemini gemini-2.5-fl ash Google США Нет 0,3 / 2,5 5

llama llama-3.1-405b Meta США Да 0,8 / 0,8 39

gpt-4o gpt-4o-2024-11-20 OpenAI США Нет 2,5 / 10 24

gpt-o4-mini gpt-o4-mini OpenAI США Нет 1,1 / 4,4 10

qwen qwen3-235b-a22b Alibaba Group Китай Да 0,13 / 0,6 10

grok grok-3-beta X-ai США Нет 3 / 15 5

 yandexgpt yandexgpt 5 pro Yandex Россия Нет 15,3 / 15,3 –

Источник: анализ авторов.
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Во-вторых, важным критерием выступил режим доступа. В выборку вошли 

как модели с открытым исходным кодом (например, DeepSeek), так и коммер-

ческие решения с ограниченным доступом (например, GPT-4o). Это различие 

принципиально: открытые модели могут быть интегрированы во внутреннюю 

инфраструктуру организаций, тогда как коммерческие решения доступны только 

через удаленные сервисы.

В-третьих, значимым фактором является стоимость использования. При 

обращении к модели оплата взимается как за входные токены (элементы тек-

ста, на которые разбивается запрос), так и за выходные токены, формируемые 

в процессе генерации ответа. Мы отобрали модели с разными ценовыми харак-

теристиками 2: наиболее дешевой оказалась китайская Qwen (0,13 долл. США 

за миллион входных токенов и 0,6 долл. США за миллион выходных), тогда как 

наиболее затратными являются российские Gigachat и YandexGPT.

В-четвертых, для оценки производительности мы использовали рейтинг 

LMArena (ранее – Chatbot Arena), предложенный (Chiang et al., 2024). Эта неза-

висимая платформа формирует рейтинг языковых и мультимодальных моделей 

не только на основе формальных метрик, но и с учетом пользовательских пред-

почтений. Следует отметить, что YandexGPT и Gigachat в данном рейтинге 

отсутствуют. На момент проведения исследования наивысший рейтинг 3 среди 

рассмотренных систем имела Grok-3-beta, тогда как наименьший рейтинг был 

у LLaMA-3.1–405B (см. табл. 1).

Наконец, мы учитывали архитектурные особенности, связанные с типом 

рассуждений. В выборку вошли как модели с механизмом промежуточного 

построения цепочек рассуждений (Chain-of- Thought), так и системы без него. 

Подобный механизм позволяет повышать точность и обоснованность ответов. 

К моделям данного типа относятся GPT-4o-mini, Gemini и Qwen.

3.3. Алгоритм проведения экспериментов

В дальнейшем каждая из рассмотренных LLM была включена в экспери-

мент, состоящий из нескольких последовательных этапов. На первом этапе каж-

дой модели подавался специально сконструированный промпт (prompt), струк-

турированный из нескольких частей, по аналогии с (Alekseenko et al., 2025; Xie 

et al., 2024).

Во-первых, в промпте задавались характеристики индивидов, от лица 

которых модель должна принимать решения. Во-вторых, промпт включал 

инструкцию, содержащую описание игрового экспериментального сценария, 

ранее использовавшегося в исследованиях с участием людей, а также указание 

на то, какое решение должна принять LLM. Этот элемент по структуре соот-

ветствовал инструкциям, традиционно предоставляемым испытуемым в эконо-

мических экспериментах до начала выполнения заданий. В-третьих, указывался 

параметр «температура» (temperature), определяющий уровень стохастичности 

при генерации ответов. Значение данного параметра, как правило, варьирует 

в диапазоне от 0 до 2: при низких значениях ответы модели становятся более 

детерминированными, при высоких — более разнообразными и менее предска-

2 Цена на сгенерированный текст актуальна на 11 июля 2025 г., для американских и китайских моделей собраны с сайта 

https://openrouter.ai/models, для gigachat — с сайта https://developers.sber.ru/docs/ru/gigachat/tariffs/individual- tariffs, 

для yandexgpt — https://yandex.cloud/ru/docs/foundation- models/pricing#pricing-g, enerating

3 Данные актуальны на 11 июля 2025 г. и собраны с сайта https://lmarena.ai/leaderboard/text
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зуемыми. В-четвертых, задавалось число ответов, т. е. число повторных запусков 

модели в рамках эксперимента. Каждый запуск интерпретировался как поведе-

ние нового условного участника. В-пятых, промпт содержал инструкцию, требую-

щую от модели формулировать текстовое обоснование выбора.

Для каждой экспериментальной игровой ситуации был сформирован 

отдельный промпт. Профили респондентов задавались в полном соответствии 

с базовыми экспериментальными дизайнами: в сценариях (List, 2007) — модель 

всегда представлялась как студент, а в сценариях (Ca ppelen et al., 2013) харак-

теристики варьировали по трем параметрам — пол, возраст и уровень образо-

вания. Комбинация этих категорий формировала восемь профилей индивидов 

(Приложение, табл. А1), каждый из которых, так же как и сценарии (List, 2007), 

воспроизводился 25 раз для каждой модели.

Поскольку в исследовании участвовали LLM разных стран, обученные 

на различных корпусах текстов, все промпты были унифицированы и формули-

ровались на английском языке. Значение параметра температуры во всех экспе-

риментах было зафиксировано на уровне 1, как и в (Xie et al., 2024). Примеры 

промптов для разных форматов экспериментальных игровых ситуаций приве-

дены в Приложении (п. 2).

На втором этапе фиксировались и обрабатывались результаты работы 

промпта. Результатом работы промпта являлся текстовый ответ модели, который 

после технической очистки переводился в машиночитаемый формат JSON. В этой 

структуре выделялись две содержательные части: числовое значение, отражаю-

щее сумму, переданную оппоненту, и текстовое объяснение сделанного выбора. 

Далее осуществлялась проверка валидности ответов, т. е. их соответствия установ-

ленному формату и пригодности для дальнейшей обработки. Ответы, прошедшие 

такую проверку, обозначались как корректные и использовались в анализе.

Для реализации эксперимента был разработан программный инструмен-

тарий на языке Python, опубликованный в открытом доступе 4.

4. Эмпирические результаты
В данном разделе представлены результаты проведенных нами экспери-

ментов. Вначале рассматривается общий объем полученных данных и доля кор-

ректных ответов по каждой модели. Далее проводится сравнительный анализ 

поведения LLM в различных экспериментальных сценариях в сопоставлении 

с результатами базовых исследований на людях, как в целом, так и для отдельных 

моделей. В завершение исследуются текстовые обоснования решений, для чего 

с помощью LASSO-регрессии выделяются ключевые слова, влияющие на выбор 

LLM как диктатора.

4.1. Описание экспериментальной выборки

Во всех экспериментальных сценариях к каждой модели было 700 запросов. 

Однако, как видно из данных табл. 2, не каждый полученный ответ можно считать 

корректным и валидным: часть ответов не соответствовала установленному фор-

мату и не могла быть использована для последующей обработки. Примечательно, 

что российские модели справились с этой задачей полностью, тогда как наиболь-

шее число некорректных ответов продемонстрировали Claude и Gemini. При 

4  https://github.com/mrbigant343/LLM_trust_games/
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этом эти модели не относятся ни к числу наименее производительных по рейтингу 

LMarena, ни к наиболее дешевым по стоимости (см. табл. 1). Тем не менее доля 

корректных ответов оставалась высокой у всех моделей и превышала 97%. Таким 

образом, дальнейший анализ проводился только на 6952 наблюдениях.

4.2. Сравнение результатов экспериментов LLM и базовых исследований

В табл. 3 представлены результаты экспериментального сценария фор-

мата «Giving». Эксперимент 1 воспроизводит базовый сценарий, описанный 

в статье (List, 2007), а эксперимент 2 — базовый сценарий статьи (Cappelen et al., 

2013). Для сопоставления в таблице также приведены результаты этих базовых 

исследований.

Таблица 2.

Число и доля корректных ответов LLM

Модель Число ответов
Число корректных 

ответов
Доля корректных 

ответов, %

gigachat 700 700 100

gpt-4o 700 700 100

yandexgpt 700 700 100

grok 700 698 99,71

gpt-o4-mini 700 697 99,57

deepseek 700 696 99,43

llama 700 696 99,43

qwen 700 695 99,29

claude 700 690 98,57

gemini 700 680 97,14

Источник: анализ авторов.

Таблица 3.

Результаты экспериментального сценария формата «Giving»

Источник
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Базовое исследование 24 1,33 0,27 0,71 111 29 0,29 0,74

Сводные по всем LLM 245 2,24 0,45 0,92 1991 40,87 0,41 0,93

Индивидуальные LLM:

 claude 25 2,36 0,47 1,00 199 32,81 0,33 1,00

deepseek 25 2,40 0,48 0,96 198 49,7 0,50 1,00

gigachat 25 1,70 0,34 0,68 200 44,95 0,45 1,00
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В базовых исследованиях на людях было показано, что участники в сред-

нем передают оппоненту 1,33 долл. из максимально возможных 5 долл. в экс-

перименте 1 и 29 DKK из максимально возможных 100 DKK в эксперименте 2 

(см. табл. 3). Эти результаты заметно отклоняются от теоретически оптималь-

ного поведения, предсказываемого гипотезой максимизации выигрыша, в соот-

ветствии с которой рациональный агент вовсе не должен делиться. Авторы объ-

ясняют подобное расхождение действием норм справедливости и альтруизма, 

а также влиянием репутационных и этических мотивов, выходящих за рамки 

классической экономической модели.

Наши эксперименты, в которых роль «диктатора» исполняют LLM, 

демонстрируют принципиально иную картину. В среднем модели проявляют зна-

чительно более щедрое поведение: передаваемые суммы превышают результаты 

базовых экспериментов на 68,4% в эксперименте 1 и на 40,9% в эксперименте 2 

(см. табл. 3). Более того, доля случаев с положительными переводами, т. е. ситуа-

ций, когда «диктатор» передает оппоненту хотя бы часть ресурсов — также оказы-

вается выше, чем у участников в базовых исследованиях.

При анализе отдельных моделей выявляется еще более показательная 

тенденция. Большинство LLM демонстрируют средние показатели выше, чем 

участники в соответствующих базовых экспериментах. Исключение состав-

ляет лишь модель Gemini в эксперименте 2. В то же время ряд моделей демон-

стрирует 100%-ную частоту передачи положительных сумм, т. е. во всех случаях 

передают оппоненту хотя бы минимальную часть ресурсов. При этом только 

четыре модели — Claude, GPT-4o и Grok — показали такой результат одновре-

менно в обоих экспериментах (см. табл. 3). Эти системы существенно различа-

ются по рейтингу, стоимости и странам происхождения, что позволяет говорить 

о воспроизводимости эффекта вне зависимости от технических или институцио-

нальных особенностей модели.

Источник

Эксперимент 1 (5 долл.) Эксперимент 2 (100 DKK)
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gemini 20 2,04 0,41 0,84 198 19,6 0,20 0,47

llama 25 2,50 0,50 1,00 198 47,02 0,47 0,99

gpt-4o 25 2,48 0,50 1,00 200 49,6 0,50 1,00

gpt-o4-mini 25 1,82 0,36 0,80 200 41,3 0,41 0,99

qwen 25 2,08 0,42 0,88 199 40,35 0,40 0,87

grok 25 2,50 0,50 1,00 199 48,29 0,48 1,00

yandexgpt 25 2,48 0,50 1,00 200 35,05 0,35 0,995

Источник: анализ авторов.

Окончание таблицы 3. 
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В табл. 4 представлены результаты сценариев формата «Taking». 

Эксперимент 3 воспроизводит дизайн (List, 2007), где «диктатор» мог передать 

оппоненту до 5 долл. или забрать — 1 долл. Эксперимент 4 также основан на работе 

(List, 2007) и расширяет выбор до симметричного диапазона от –5 долл. до +5 

долл. Эксперимент 5 соответствует дизайну (Cappelen et al., 2013), в котором 

«диктатор» мог распределять средства в диапазоне от –100 до +100 DKK.

Для сопоставления данных в табл. 4 приведены результаты этих базовых 

исследований. Они показывают, что расширение набора возможных действий 

«диктатора» существенно влияет на стратегию участников. Так, в работе (List, 

2007) переход от сценария «Giving» к сценарию «Taking», где появилась возмож-

ность не только отдавать, но и забирать 1 долл., привел к снижению среднего 

перевода с 1,33 долл. до 0,33 долл., хотя он оставался положительным. Однако 

как в исследовании (List, 2007), так и в исследовании (Cappelen et al., 2013), было 

показано, что при дальнейшем расширении диапазона стратегий «диктатора» 

до симметричного — от –5 долл. до + 5 долл. или от –100 до +100 DKK — средние 

значения становились отрицательными: «диктаторы» в среднем забирали деньги 

у оппонента. Одновременно резко сокращалась доля положительных переводов 

в распределении (табл. 4).

В наших экспериментах с LLM прослеживается та же общая закономер-

ность (табл. 4): когда расширяется набор возможных действий «диктатора», сред-

Таблица 4.

Результаты экспериментального сценария формата «Taking»

Источник

Эксперимент 3 (5 долл.) Эксперимент 4 (5 долл.) Эксперимент 5 (100 DKK)
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Базовое исследование 46 0,33 0,35 50 −2,48 0,1 109 −21,3 0,339

Сводные по всем LLM 243 1,21 0,65 236 0,54 0,43 1996 20,69 0,57

Индивидуальные LLM:

claude 25 1,44 0,80 17 0,00 0,00 200 3,00 0,17

deepseek 25 1,30 0,68 25 0,40 0,24 200 38,80 0,83

gigachat 25 2,42 1,00 25 2,00 1,00 200 36,85 0,78

gemini 22 1,07 1,00 23 0,43 0,09 198 3,99 0,13

llama 25 2,20 1,00 23 1,70 0,78 200 14,38 0,34

gpt-4o 25 0,46 0,40 25 0,60 0,64 200 39,70 0,80

gpt-o4-mini 24 1,65 0,83 24 −0,73 0,42 199 27,19 0,82

qwen 22 −0,30 0,23 24 −2,65 0,29 200 24,90 0,75

grok 25 0,28 0,28 25 0,00 0,00 199 6,98 0,15

yandexgpt 25 1,40 0,28 25 3,40 0,68 200 10,90 0,90

Источник: анализ авторов.
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ние переводы оппоненту уменьшаются, а доля положительных сумм снижается. 

Однако масштабы этого снижения у моделей значительно меньше, чем у реаль-

ных участников.

Если сравнивать сценарии «Taking» с результатами «Giving», то у LLM 

средние переводы сокращаются на 47,8% в эксперименте 3, на 76,7% — в экспе-

рименте 4 и на 49,37% — в эксперименте 5. Для сопоставления в базовых исследо-

ваниях на людях, проведенных (List, 2007; Cappelen et al., 2013), уменьшение ока-

залось гораздо более резким: на 75,1% в эксперименте 3 и еще сильнее — на 286% 

и 173% — в экспериментах 4 и 5, когда средние значения стали отрицательными. 

Таким образом, модели также реагируют на расширение набора возможных 

действий, но делают это менее радикально и в среднем сохраняют большую 

щедрость, чем реальные участники.

Вместе с тем в сценариях «Taking» поведение отдельных моделей ока-

зывается более гетерогенным. Это указывает на то, что они также реагируют 

на изменение условий, но делают это по-разному. Так, в эксперименте 4 модели 

Qwen и GPT-4-mini в среднем предлагают забирать средства у оппонента, демон-

стрируя поведение, схожее с результатами поведения людей. Однако в других 

экспериментах картина иная: например, Qwen в эксперименте 3 показывает 

отрицательное среднее значение, тогда как у людей оно положительное. В экс-

периментах 3 и 4 часть моделей сохраняет полную щедрость: Gemini, GigaChat 

и LLaMA во всех 100% случаев передают оппоненту положительные суммы. 

Однако в эксперименте 5 таких моделей уже нет. Важно отметить, что в экспери-

менте 5 ни одна из LLM не предложила отрицательного перевода, что принци-

пиально отличает их от поведения людей, для которых отрицательные значения 

были характерны. Наиболее щедрыми в этом сценарии оказались модели Claude 

и Gemini: они предложили небольшие, но положительные суммы (3 DKK и 3,99 

DKK соответственно).

В табл. 5 представлены результаты экспериментального сценария 

«Taking and Earning». В данном формате перед распределением средств прово-

дится производственная фаза, в ходе которой и «диктатор», и оппонент зараба-

тывают деньги. Эксперимент 6 воспроизводит дизайн (List, 2007), эксперимент 

7 — дизайн (Cappelen et al., 2013). Для сопоставления приведены результаты этих 

базовых исследований на людях.

В базовых статьях средние переводы диктатора оказываются отрицатель-

ными, т. е. участники в обоих случаях забирали средства у оппонента. Однако 

выявлены различия: в работе (List, 2007) «диктаторы» забирали меньше, чем 

в сценарии «Taking» без производственной фазы. Это указывает на то, что сам 

факт «заработанных», а не «подаренных» средств заставил часть участников воз-

держаться от изъятия денег у оппонента. В исследовании (Cappelen et al., 2013) 

наблюдается обратная картина: средние отрицательные переводы были больше, 

чем в сценарии «Taking». Вероятное объяснение может состоять в том, что в экс-

перименте (List, 2007) за одинаковую работу «диктатор» получал вдвое больше, 

чем оппонент, и, следовательно, обладал ресурсом, которым он мог делиться, 

в то время как в эксперименте (Cappelen et al., 2013) вознаграждение за труд 

было симметричным.
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В наших экспериментах LLM демонстрируют значительно более щедрое 

поведение. В эксперименте 6 средние значения и доля положительных перево-

дов сопоставимы с результатами сценария «Giving» (эксперимент 1): введение 

производственной фазы фактически нивелировало эффект расширения набора 

действий «диктатора». Более того, при рассмотрении отдельных моделей видно, 

что почти все LLM, за исключением GPT-4-mini и YandexGPT, во всех 100% слу-

чаев передавали оппоненту положительные суммы. В эксперименте 7 результаты 

также близки к сценарию «Giving», хотя средние переводы несколько меньше.

Таким образом, в отличие от базовых исследований на людях, где разли-

чия между экспериментами объяснялись условиями распределения заработка 

и соотношением доходов «диктатора» и оппонента, LLM не воспроизводят этой 

чувствительности. Их поведение остается стабильно щедрым вне зависимости 

от экспериментальных условий (табл. 5).

Для анализа поведения отдельных LLM в каждом эксперименте для каж-

дого их ответа было рассчитано процентное  отклонение от среднего значения, 

зафиксированного в соответствующих базовых исследованиях на людях. Эти 

результаты представлены на рис. 1, где значение 0% соответствует ситуации, 

когда ответ LLM полностью совпадает со средним результатом в исследованиях 

(List, 2007; Cappelen et al., 2013).

Таблица 5.

Результаты экспериментального сценария формата «Taking and Earning»

Источник

Эксперимент 6 (5 долл.) Эксперимент 7 (100 DKK)
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Базовое исследование 47 −1 0,06 104 −24,4 0,36

Сводные по всем LLM 250 2,21 0,98 1986 33,40 0,75

Индивидуальные LLM:

claude 25 2,14 1,00 199 36,68 0,75

deepseek 25 2,50 1,00 198 26,82 0,55

gigachat 25 2,50 1,00 200 50,00 1,00

gemini 25 2,50 1,00 189 −5,40 0,01

llama 25 2,26 1,00 200 33,38 0,70

gpt-4o 25 2,48 1,00 200 47,60 0,96

gpt-o4-mini 25 2,22 0,92 200 45,10 0,95

qwen 25 2,50 1,00 200 49,00 0,98

grok 25 2,00 1,00 200 40,50 0,81

yandexgpt 25 1,04 0,88 200 8,15 0,73

Источник: анализ авторов.
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Как видно из данных рис. 1, все рассмотренные LLM демонстрируют 

более щедрое поведение по сравнению с участниками реальных экспериментов: 

во всех случаях межквартильный диапазон распределений (центральные 50% 

значений) расположен выше нулевой отметки. Это означает, что большинство 

ответов моделей систематически превышает средние показатели, зафиксирован-

ные в базовых исследованиях на людях. В то же время медианные значения позво-

ляют выделить группу моделей, наиболее близких к поведению людей: Claude, 

DeepSeek, Gemini, Grok и LLaMA. Наибольшую вариативность демонстрируют 

GPT-4o, GPT-4-mini и Qwen, однако именно эти модели в среднем сильнее откло-

няются от поведения людей и показывают наибольшую щедрость.

4.3. Анализ аргументации решения LLM

В каждом эксперименте LLM, помимо числового ответа, — суммы, кото-

рую «диктатор» передавал оппоненту, — предоставляла текстовое пояснение 

своего выбора. Эти объяснения содержат аргументацию принятого решения 

и позволяют рассматривать их как дополнительный источник данных о механиз-

мах поведения моделей.

Для выделения ключевых слов в аргументации выбора, влияющих на чис-

ловой ответ LLM, был применен метод LASSO-регрессии (Tibshirani, 1996). Его 

использование обусловлено спецификой данных: текстовые пояснения форми-

руют высокоразмерное пространство признаков, поскольку в них встречаются 

сотни уникальных слов (Найденова, Паршаков, Смирнов, 2024). При этом инфор-

мативными оказываются лишь немногие из них. В таких условиях классические 

Рис. 1.
Относительное отклонение ответов LLM от результатов базовых экспериментов на людях
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регрессионные модели склонны к переобучению и не обеспечивают эффектив-

ного отбора признаков. Метод LASSO, напротив, одновременно выполняет регу-

ляризацию и селекцию переменных: он обнуляет коэффициенты малозначимых 

слов и сохраняет только статистически значимые признаки.

В рамках исследования были построены три отдельные LASSO-

регрессии — для каждого формата экспериментальных сценариев (Giving, Taking, 

Taking and Earning). Формально оптимизационная задача имеет вид:
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где Y — отклонение ответа LLM от среднего значения, зафиксированного в базо-

вых исследованиях на людях, нормированное на максимальную сумму перевода 

в данном сценарии (5 долл. в экспериментах 1, 3, 4 и 6; 100 DKK — в эксперимен-

тах 2, 5 и 7). Такая нормализация делает показатель безразмерным и обеспе-

чивает сопоставимость разных сценариев. В качестве признаков использова-

лись не отдельные слова, а их стемы, что позволило сгруппировать различные 

словоформы и тем самым снизить размерность признакового пространства. 

Переменная Xi j,  обозначает наличие стемы j слова в объяснении i, а всего во всех 

текстах- объяснениях встречается W различных стем.

Помимо слов, важным фактором является и сама модель, сгенерировав-

шая ответ. Для ее учета в уравнении (1) используется индикаторная перемен-

ная ,Mi k, отражающая принадлежность ответа i модели k; всего в рамках данного 

исследования использовалось 10 моделей. Коэффициент регуляризации λ, кон-

тролирующий число ненулевых коэффициентов, был выбран эксперименталь-

ным путем на основе анализа качества модели и зафиксирован единым для всех 

уравнений; его оптимальное значение составило 0,001.

Процедура анализа включала три последовательных шага. Сначала объяс-

нения каждого выбора разбивались на слова. Затем из корпуса исключались стоп-

слова, не несущие содержательного смысла (например, предлоги и союзы; пол-

ный список приведен в Приложении. На заключительном этапе решалась задача 

минимизации функции потерь (1), что позволило выявить ключевые словесные 

признаки, наиболее тесно связанные с выбором модели.

На рис. 2 представлены десять слов, соответствующих тем стемам, коэф-

фициенты при которых по модулю оказались наибольшими в разрезе разных 

форматов экспериментальных сценариев, полные результаты в Приложении 

(табл. А3–А5). Использование в объяснениях слов trust («доверие»), fair («чест-

ность»), equity («справедливость»), equal («одинаковость») положительно корре-

лировало с размером перевода: наличие этих слов повышало вероятность того, 

что «диктатор» передаст оппоненту большую сумму. Таким образом, для LLM, 

как и для людей, значимым фактором при принятии решения о передаче части 

средств оказываются моральные и социальные категории, связанные с доверием 

и справедливостью.

Напротив, такие слова, как rational («рациональность») и maximum 

(«максимум»; чаще в выражении «максимальная сумма для себя») указывают 

на стратегию максимизации собственной выгоды, что соответствует традици-

онной теории рационального выбора. Влияние этих слов на размер перевода 
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отрицательное: их присутствие в объяснении ассоциируется с меньшей суммой, 

переданной оппоненту. Сходным образом слово incentive («стимул») в сценарии 

«Giving» чаще использовалось в контексте отсутствия стимулов делиться, что 

также снижает вероятность положительного перевода.

В сценарии «Taking» характерными оказались слова selfi nterest («соб-

ственный интерес») и consequences («последствия»). Первое отрицательно кор-

релировало с размером перевода и подчеркивало возможность забрать средства 

у оппонента. Второе также влияло отрицательно и чаще встречалось в выра-

жении «отсутствие будущих последствий». Это можно интерпретировать через 

теоретико- игровой принцип хромой утки (lame duck effect) (Laing, Morrison, 

1973), когда отсутствие долгосрочных последствий стимулирует краткосрочно 

эгоистическое поведение.

В сценарии «Taking and Earning» ключевым оказалось слово obligation 

(«обязательство»), преимущественно в выражении «нет обязательств». Это под-

черкивало, что «диктатор» не считает себя обязанным делиться, особенно в ситу-

ации, когда средства, подлежащие распределению, были заработаны им самим.

Таким образом, рассуждения LLM при принятии решений опираются, 

по меньшей мере, на два различных принципа. Первый можно условно обозна-

чить как «принцип справедливости», отражающий социальные нормы и мораль-

ные основания щедрости. Второй — «принцип рациональности», связанный 

с максимизацией собственной выгоды. В этом смысле аргументация LLM в зна-

чительной степени воспроизводит логику, характерную и для участников реаль-

ных экспериментов.

5. Заключение
Исследование показало, что большие языковые модели, выступающие 

в роли игроков в модифицированной игре «Диктатор», демонстрируют устойчи-

вую склонность к более щедрому поведению по сравнению с участниками реаль-

Рис. 2.
Слова с наибольшим влиянием на решение LLM в разрезе следующих форматов экспериментальных 
сценариев: А — «Giving»; Б — «Taking»; В — «Taking and Earning»
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ных лабораторных экспериментов. Этот результат согласуется с данными пре-

дыдущих работ, выполненных для базовой версии игры «Диктатор» (Brookins, 

DeBacker, 2024; Dodivers, Rafaï, 2025; Xie et al., 2024), где также наблюдалась ста-

бильная тенденция к повышенной щедрости со стороны LLM.

В отличие от указанных исследований в настоящей работе рассматри-

вались модифицированные версии игры, включающие возможность изъятия 

средств у оппонента и/или производственную фазу. Полученные результаты 

показали, что независимо от экспериментальных условий — наличия возможно-

сти изъятия средств или необходимости предварительного заработка — большие 

языковые модели, как правило, передавали партнерам значительно бо льшие 

суммы, чем это характерно для реальных участников. При этом выявленная 

тенденция имела систематический характер и воспроизводилась для большин-

ства рассмотренных моделей: как международных (например, ChatGPT и Llama, 

см. (Xie et al., 2024)), так и разработанных в других странах, включая российские 

решения.

Анализ аргументации моделей показал, что их решения опираются на две 

группы оснований. С одной стороны, в рассуждениях широко используются кате-

гории справедливости, равенства и доверия, что положительно коррелирует 

с объемом передаваемых средств. С другой — фиксируется апелляция к рацио-

нальности и максимизации собственной выгоды, ассоциированная с меньшей 

щедростью. Тем самым LLM воспроизводят ключевые элементы рассуждений, 

характерные для реальных участников экспериментов, хотя результаты оказы-

ваются смещенными в сторону альтруизма. Следует отметить, что проведенный 

анализ аргументации LLM в контексте игры «Диктатор» представляет собой пер-

вый опыт систематического изучения мотивов и логики их решений в рамках 

экономического экспериментального дизайна.

Полученные результаты позволяют сделать два вывода. Во-первых, LLM 

могут служить полезным инструментом для предварительного моделирования 

поведенческих реакций в экспериментальных играх, снижая издержки на про-

ведение исследований. Однако, во-вторых, их склонность к «гиперальтруистиче-

скому» поведению требует осторожности при интерпретации: модели не явля-

ются полным эквивалентом реальных респондентов и воспроизводят лишь часть 

наблюдаемых в экспериментах эффектов.

Для дальнейших исследований представляется перспективным, 

во-первых, расширение набора анализируемых институциональных рамок, вклю-

чая более сложные игры с повторяющимся взаимодействием и возможностью 

стратегической адаптации. Во-вторых, необходимо углубить анализ механизмов 

формирования аргументации LLM, что позволит лучше понять, какие элементы 

социального поведения реальных участников экспериментов поддаются имита-

ции, а какие остаются вне досягаемости современных моделей. В-третьих, важно 

оценить влияние культурных факторов, например языка запроса, на эксперимен-

тальные результаты, полученные с помощью LLM.
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ПРИЛОЖЕНИЕ

Таблица А1.

Профили индивидов для повторения эксперимента по (Cappelen 

et al., 2013)

№ респондента Пол Возраст Уровень образования

1 мужчина младше 50 лет меньше 12 лет

2 мужчина младше 50 лет больше 12 лет

3 мужчина старше 50 лет меньше 12 лет

4 мужчина старше 50 лет больше 12 лет

5 женщина младше 50 лет меньше 12 лет

6 женщина младше 50 лет больше 12 лет

7 женщина старше 50 лет меньше 12 лет

8 женщина старше 50 лет больше 12 лет

Таблица А2.

Примеры промптов для экспериментальных игровых ситуаций «Giving», «Taking», «Taking 

and Earning»

Экспериментальная 
ситуация

Промпт по (List, 2007) Промпт по (Cappelen et al., 2013)

«Giving» You and your randomly assigned partner are ini-
tially given $5. You are also given an additional 
$5, of which you can give your partner any mul-
tiple of $0.50 (set {0, 0.50, 1.00, …, 5.00}), or 
nothing. After the distribution, you will receive 
$10.00 minus the amount your give to the oppo-
nent, and your partner will receive their $5 plus 
the amount you gave. These are the amounts you 
will both receive. You are both fully aware of the 
rules of the experiment. Write one number from 
the set {0, 0.50, 1.00, …, 5.00} — how much of 
the additional $5 you will give to your partner

The total pool is 300 DKK (≈ 50 USD): you have 
been given 200 DKK, your partner has been 
given 100 DKK, and you both know this. You can 
give any amount of your 100 DKK (in multiples 
of 10) or nothing to your randomly assigned 
partner. After the distribution, you will be left 
with (200 — the amount you gave) DKK, and 
your partner will be left with (100 + the amount 
you gave) DKK, and these are the amounts you 
both receive in your hands. Both you and your 
partner know the rules of the experiment in full. 
Write one number from the set {0, 10, 20, …, 
100} — how many of these 100 DKK you will give

«Taking» You and your randomly assigned partner are ini-
tially given $5. You are also given $5. from which 
to choose one value from the set {−1.00, 0, 0.50, 
1.00, …, 5.00} dollars: • a positive value means 
the amount you give to your partner, • −1.00 
means you take $1. from them, • 0 means you do 
not change anything. After the distribution, your 
reward will be $5 + (5.00 — chosen value), and 
your partner’s reward will be $5 + (chosen value). 
These are the amounts you will both receive in 
hand. You are both fully aware of the rules of 
the experiment. Write one number from the set 
{−1.00, 0, 0.50, 1.00, …, 5.00}

The total pool is 300 DKK (≈ 50 USD): you are 
pre-allocated 200 DKK, your partner is allocated 
100 DKK, and you both know this initial alloca-
tion. You can choose any number from the set 
{−100, —90, —80, …, 0, 10, 20, …, 100} DKK: — 
a positive value means the amount you transfer 
to your partner, — a negative value means the 
amount you take away from your partner, — zero 
means you don’t transfer or take away anything. 
After the allocation, you will be left with 200 — 
(the selected amount) DKK, and your partner 
will have 100 + (the selected amount) DKK. 
These are the amounts you will both receive in 
your hands. Both you and your partner are fully 
aware of the rules of the experiment. Write one 
number from the given set
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В конце каждого промпта добавлялась следующая инструкция:

You are taking part in an experiment. You are a man, over 50 years old, with 

12 years of education or less.

Please respond in the following JSON format:

{«decision»: <your_decision_amount_as_integer>,

«reasoning»: «<your_reasoning_for_this_decision>»}

IMPORTANT: Respond ONLY with valid JSON. Do not include any other text 

before or after the JSON.

Список исключенных стоп-слов
Приведем перечень стоп-слов, исключенных из анализа аргументации 

LLM, поскольку они не несут самостоятельной смысловой нагрузки и выполняют 

лишь служебные функции в тексте:

A, about, above, addit, after, again, against, ain, all, alreadi, also, am, an, 

anyth, and, any, are, aren, aren’t, as, at, awar, away, be, because, been, before, being, 

believ, below, between, bit, both, bowl, but, by, can, chose, complet, couldn, couldn’t, 

d, decid, did, didn, didn’t, distribut, dkk, do, does, doesn, doesn’t, doing, don, don’t, 

dont, down, during, each, end, even, experi, feel, few, fi nal, for, from, further, futur, 

game, get, give, given, got, had, hadn, hadn’t, has, hasn, hasn’t, have, haven, haven’t, 

having, he, he’d, he’ll, he’s, help, her, here, hers, herself, him, himself, his, how, i, i’d, 

i’ll, i’m, i’ve, if, ill, im, import, in, initi, interact, into, is, isn, isn’t, it, it’d, it’ll, it’s, its, 

itself, just, keep, know, like, ll, m, ma, make, me, might, mightn’t, more, most, much, 

mustn, mustn’t, my, myself, neigther, need, needn, needn’t, no, nor, not, noth, now, 

o, of, off, on, once, only, or, origin, other, our, ours, ourselves, out, over, own, partner, 

perform, person, re, reason, rule, s, same, seem, shan, shan’t, she, she’d, she’ll, she’s, 

should, should’ve, shouldn, shouldn’t, show, sinc, so, some, state, still, such, t, take, 

Экспериментальная 
ситуация

Промпт по (List, 2007) Промпт по (Cappelen et al., 2013)

«Taking and Earning» First, you do a 30-minute task of sorting mail 
for a charity and earn $10; your randomly 
assigned partner does the same but earns $5. 
You both know how much each of you is earn-
ing. You can choose any value from the set 
{−5.00, —4.50, —4.00, …, —0.50, 0, 0.50, 1.00, …, 
5.00} dollars: — a positive value means the 
amount you give to your partner, — a negative 
value means the amount you take from your part-
ner, — 0 means you do not change anything. After 
the distribution, your fi nal reward will be $10 — 
(chosen value), and your partner’s reward will 
be $5 + (chosen value). These are the amounts 
you will both receive in hand. Write one number 
from the set {−5.00, —4.50, —4.00, …, —0.50, 0, 
0.50, 1.00, …, 5.00}

First, you complete the task (count the orange 
squares: 12 correct answers in 5 minutes) and 
earn 150 DKK; your partner does the same. You 
earn a total of 300 DKK (≈ 50 USD): you were 
initially allocated 200 DKK, your partner — 100 
DKK, and you both know this initial alloca-
tion. You can choose any number from the set 
{−100, —90, —80, …, 0, 10, 20, …, 100} DKK: — 
a positive value means the amount you transfer 
to your partner, — a negative value means the 
amount you take away from your partner, — zero 
means you don’t transfer or take away anything. 
After the distribution, you will have 200 — (cho-
sen value) DKK, and your partner will have 100 
+ (chosen value) DKK. These are the amounts 
that you will both receive in your hands. Both 
you and your partner fully know the rules of the 
experiment. Write one number from the given 
set

Окончание таблицы А2. 
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task, than, that, that’ll, the, their, theirs, them, themselves, then, there, therefor, 

these, they, they’d, they’ll, they’re, they’ve, thing, think, this, those, through, to, too, 

toward, transfer, under, until, up, us, usd, ve, very, vs, want, was, wasn, wasn’t, way, we, 

we’d, we’ll, we’re, we’ve, were, weren, weren’t, what, when, where, which, while, who, 

whom, why, will, with, within, without, won, won’t, work, wouldn, wouldn’t, y, you, 

you’d, you’ll, you’re, you’ve, your, yours, yourself, yourselves

Результаты LASSO-регрессии в экспериментальных игровых 
сценариях
В табл. А3–A5 представлены стемы, отобранные по результатам 

LASSO-регрессии, для трех форматов экспериментальных игровых ситуаций 

(«Giving», «Taking», «Taking and Earning»). Стемы отсортированы по модулю 

коэффициента.

Таблица A3.

Результаты LASSO-регрессии в сценарии «Giving»
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perfect 0,167 money −0,033 creat 0,013 limit −0,005

small −0,114 meaning −0,022 retain −0,013 start −0,005

fair 0,102 promot 0,021 portion 0,013 similar 0,005

major −0,088 equiti 0,020 twice −0,013 extra 0,005

greedi 0,087 respons 0,020 wellb 0,012 older −0,005

real −0,081 inequ 0,019 balanc 0,012 fund 0,005

hard −0,078 selfi nterest −0,019 aim 0,012 larger −0,005

maxim −0,075 deplet 0,019 fi nanci −0,012 leav 0,005

equal 0,071 mean 0,017 observ −0,012 altruism −0,005

incent −0,068 good 0,016 come −0,012 signifi c 0,004

look −0,065 goodwil −0,016 someth −0,012 sure 0,004

doubl 0,063 repres 0,015 amount 0,011 valu −0,004

typic −0,057 meaning −0,022 consid 0,010 social −0,004

knew −0,056 promot 0,021 closer −0,010 recogn −0,004

littl −0,054 equiti 0,020 foolish −0,010 refl ect 0,004

establish −0,054 respons 0,020 consider −0,009 align 0,004

fairer 0,053 inequ 0,019 maintain −0,009 trust 0,004

oblig −0,052 selfi nterest −0,019 outcom 0,009 well 0,004

fairest 0,048 deplet 0,019 oneshot −0,008 part −0,004

level −0,045 mean 0,017 gap −0,008 walk 0,003

baselin −0,044 good 0,016 approach 0,007 benefi t −0,003

ration −0,044 goodwil −0,016 ratio −0,007 begin 0,002
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equit 0,039 repres 0,015 compromis 0,007 posit −0,002

lower −0,039 random −0,015 share −0,007 within −0,002

wealth 0,038 chanc 0,015 achiev 0,007 foster 0,002

problem −0,037 avoid 0,015 generous −0,007 willing −0,001

return 0,037 parti 0,015 address 0,007 experiment −0,001

fi gur −0,035 care −0,014 resourc 0,007 less −0,001

modest −0,035 reduc −0,014 ensur 0,006 receiv 0,001

strike 0,035 reciproc −0,014 decent −0,006 advantag −0,001

see −0,034 encourag 0,013 split 0,006 actor −0,001

dictat −0,034 impact −0,013 differ 0,006 decis 0,001

practic −0,034 payoff 0,013 ground 0,005

Таблица A4.

Результаты LASSO-регрессии в сценарии «Taking»
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consequ −0,252 chang −0,062 enough −0,030 choic −0,012

maxim −0,242 generos 0,062 inequ 0,029 outcom 0,012

equal 0,188 fair 0,058 similar 0,029 signifi c 0,010

possibl −0,145 reduc 0,057 negat 0,028 alter −0,010

trust 0,141 earn −0,056 disadvantag −0,027 ensur 0,010

allow −0,126 better 0,056 parti 0,025 equiti 0,009

small −0,120 maximum −0,053 gain −0,022 refl ect 0,009

selfi nterest −0,098 ration 0,052 see −0,022 right −0,008

payoff −0,094 foster 0,050 loss 0,020 highest −0,008

equit 0,090 valu 0,048 benefi t 0,019 dispar 0,007

practic −0,088 money −0,047 alloc −0,019 mean 0,007

achiev 0,079 cooper 0,046 decis −0,018 option 0,006

promot 0,079 full 0,045 particip 0,018 unfair −0,005

lead 0,079 confl ict −0,041 assign 0,016 sure 0,005

fairer 0,078 share 0,037 somewhat 0,016 receiv 0,004

balanc 0,076 amount 0,037 retali −0,016 kind 0,004

select −0,075 chosen 0,035 consid 0,015 reciproc 0,004

Окончание таблицы А3. 
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overal 0,072 reward 0,035 choos −0,014 mutual 0,004

leav −0,070 compromis 0,034 start −0,014 creat 0,002

priorit −0,065 split 0,033 result 0,013 larger −0,001

maintain −0,063 oneshot −0,030 risk −0,013 lowest −0,001

total 0,062 portion 0,030 goal 0,012

Таблица A5.

Результаты LASSO-регрессии в сценарии «Taking and Earning»
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maxim −0,794 question −0,045 earn −0,027 chosen −0,005

see −0,193 money −0,040 respect −0,026 made −0,005

maintain −0,128 base −0,037 possibl −0,021 stick −0,005

oblig −0,085 split 0,036 total 0,018 refl ect 0,003

equal 0,067 compens 0,035 ensur 0,018 cooper 0,003

alloc −0,053 fairer 0,033 enough −0,017 togeth 0,002

maximum −0,051 reduc 0,032 mean −0,017 contribut 0,002

fair 0,048 creat 0,031 leav −0,016 known 0,002

chang −0,046 bring 0,031 share 0,016 start 0,001

choos −0,045 equit 0,029 alter −0,012

balanc 0,045 success 0,029 unequ 0,010

result 0,045 time 0,027 promot 0,009
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Comparative analysis of large language models 
and human behavior in the Dictator Game5

Abstract. This article analyzes the behavior of large language models (LLMs) in the 

Dictator game; the comparison was carried out against the results of previously conducted 

laboratory behavioral experiments with human participants. The study examines modifi cations 

of the basic game that is including the possibility of taking resources from the opponent as 

well as the introduction of a production phase. Ten LLMs were selected for the experiments, 

including both international and Russian models. The results show that LLMs systematically 

display greater generosity compared to human participants: the average transfers to the 

opponent are higher regardless of the game conditions. At the same time, the analysis of the 

models’ reasoning revealed the use of both fairness- and trust-related categories and arguments 

oriented toward maximizing self-interest, which makes their decision-making similar to the 

cognitive foundations observed in humans. Thus, LLMs replicate certain elements of social 

behavior but exhibit a shift toward “hyper-altruism”, which limits their direct applicability as 

substitutes for human participants in behavioral experiments.

Keywords: large language models (LLM), Dictator Game, behavioral economics, AI agents, 

social norms.
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