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Résumé
Les grands modèles de langage (llm) ont récemment réalisé de vastes progrès à la fois dans la
génération et l’analyse de données textuelles. Les rapports techniques comparent souvent les sorties
des llm avec la performance “humaine” sur divers tests. Ici, nous demandons : “Quels humains ?”
Une grande partie de la littérature existante ignore largement le fait que les humains sont une espèce
culturelle avec une diversité psychologique substantielle à travers le globe qui n’est pas pleinement
capturée par les données textuelles sur lesquelles les llm actuels ont été entraînés. Nous montrons que
les réponses des llm aux mesures psychologiques sont une valeur aberrante par rapport aux données
interculturelles à grande échelle, et que leur performance sur les tâches de psychologie cognitive
ressemble le plus à celle des personnes des sociétés occidentales, éduquées, industrialisées, riches
et démocratiques (weird), mais décline rapidement à mesure que l’on s’éloigne de ces populations
(r = −0, 70). Ignorer la diversité interculturelle dans la psychologie humaine et machine soulève de
nombreux problèmes scientifiques et éthiques. Nous concluons en discutant des moyens d’atténuer
le biais weird dans les futures générations de modèles de langage génératifs.
Mots-clés : Culture, psychologie humaine, psychologie machine, intelligence artificielle, grands
modèles de langage.

0.1. Introduction
L’idée que les systèmes d’ia puissent posséder des traits semblables à ceux des humains n’est pas
une observation nouvelle. Étant donné le rôle sociétal croissant joué par les grands modèles de
langage (llm), les chercheurs ont commencé à étudier la psychologie sous-jacente de ces modèles
génératifs. Par exemple, plusieurs travaux ont examiné si les llm peuvent réellement comprendre
le langage et effectuer un raisonnement [11], comprendre les distinctions entre différentes morali-
tés et personnalités [36, 45], et apprendre des dilemmes éthiques [31]. Hagendorff et al. (2022), par
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exemple, ont démontré que les llm sont des décideurs intuitifs, tout comme les humains, arguant que
l’investigation des llm avec des méthodes de la psychologie a le potentiel de découvrir leurs traits
et comportements émergents [22]. Miotto et al. (2022) ont constaté que le Generative Pre-trained
Transformer-3 (chatgpt-3) contient une “personnalité moyenne” par rapport aux échantillons “hu-
mains”, a des valeurs auxquelles il attribue divers degrés d’importance, et tombe dans un groupe
démographique de jeunes adultes relativement jeunes [36]. Horton (2023) a soutenu que les llm sont
des modèles computationnels implicites des humains - un Homo silicus. Il suggère ensuite que ces
modèles peuvent être utilisés de la même manière que les économistes utilisent l’Homo economi-
cus : les llm peuvent recevoir des informations et des préférences, puis leur comportement peut être
exploré via des simulations [29]. Les llm se sont également avérés capables d’attribuer des croyances
à d’autres, une capacité connue sous le nom de Théorie de l’esprit [48, 32]. Enfin, Bubeck et al.
(2023) ont récemment avancé qu’il y a des étincelles d’intelligence générale (c’est-à-dire une capa-
cité mentale générale incluant la capacité de raisonner de manière cohérente, de comprendre des
idées complexes, de planifier l’avenir, de résoudre des problèmes, de penser de manière abstraite,
d’apprendre rapidement et d’apprendre de l’expérience ; gottfredson1997) dans chatgpt-4 [41] qui a
été entraîné en utilisant une échelle sans précédent de puissance de calcul et de données. Certains
scientifiques sociaux sont allés encore plus loin, plaidant pour les llm comme remplaçants potentiels
des participants humains dans la recherche psychologique [14, 20].
Dans la littérature croissante sur le sondage de la psychologie des llm (voir shiffrin2023), les cher-
cheurs ont répété que ces systèmes répondent de manières cognitivement et attitudinalement si-
milaires aux “humains”. Par exemple, le rapport technique chatgpt-4 [41] présente chatgpt-4 (la
dernière version du llm qui alimente le populaire chatbot d’openai, chatgpt) comme “un modèle
multimodal avec une performance de niveau humain sur certaines tâches professionnelles et acadé-
miques difficiles”. Bubeck et al. (2023) mentionnent que “la performance de chatgpt-4 est remarqua-
blement proche de la performance de niveau humain” et que “chatgpt-4 atteint une performance de
niveau humain sur de nombreuses tâches [...] il est naturel de se demander comment chatgpt-4 com-
prend les humains eux-mêmes” [10]. Les chercheurs en sciences sociales (par exemple, psychologie,
économie) ont utilisé la même terminologie pour comparer les llm et les “humains”. Par exemple,
pour démontrer les capacités de prise de décision économique des llm, Horton (2023) soutient qu’ils
“peuvent être considérés comme des modèles computationnels implicites des humains” [29]. En
quantifiant la personnalité et les valeurs morales des llm, Miotto et al. (2022) soutiennent que
chatgpt-3 “score de manière similaire aux échantillons humains en termes de personnalité et [...] en
termes des valeurs qu’il détient” [36]. Les chercheurs semblent prêts à généraliser leurs affirmations
aux “humains” en tant qu’espèce ou même genre (Homo) et n’offrent aucune mise en garde ou
réserve sur la généralisabilité de ces résultats à travers les populations.
De manière frappante, cependant, la recherche dominante sur les llm ignore la diversité psycho-
logique des “humains” à travers le globe. Une pléthore de recherches suggère que les populations
à travers le globe varient substantiellement le long de plusieurs dimensions psychologiques impor-
tantes [1, 24], y compris, mais sans s’y limiter, les préférences sociales [15, 27], la coopération [17],
la moralité [2], la prise de décision éthique [3], les styles de pensée [47], les traits de personna-
lité [42] et les perceptions de soi [34]. Par exemple, les populations humaines caractérisées comme
occidentales, éduquées, industrialisées, riches et démocratiques (weird ; henrich2010) sont psycho-
logiquement particulières dans un contexte global et historique [25]. Ces populations ont tendance
à être plus individualistes, indépendantes et prosociales de manière impersonnelle (par exemple,
faisant confiance aux étrangers) tout en étant moins morales de manière paroissiale, moins respec-
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tueuses de l’autorité, moins conformistes et moins loyales à leurs groupes locaux [43, 25]. Bien que
certains soupçonnent que les tâches impliquant des processus cognitifs “de bas niveau” ou “basi-
ques” tels que la navigation spatiale ou la vision ne varieront pas beaucoup à travers le spectre
humain, la recherche sur les illusions visuelles, le raisonnement spatial et l’olfaction révèle que des
processus apparemment basiques peuvent montrer une diversité substantielle à travers les popula-
tions humaines (pour une revue, voir henrich2010, henrich2023). Des schémas similaires existent
pour la diversité linguistique : les variations dans les outils linguistiques à travers les groupes cultu-
rels peuvent influencer des aspects des processus cognitifs non linguistiques [49], et l’anglais est
inhabituel le long de plusieurs dimensions [7]. Globalement, ce corpus de recherches illustre que les
humains sont une espèce culturelle, génétiquement évoluée pour l’apprentissage social [9] et équi-
pée d’assez de plasticité pour modifier le traitement de l’information cognitive. Par conséquent, il
est trompeur de se référer à une catégorie monolithique d’“humains” alors que tant de diversité
psychologique existe à travers les populations humaines.
Si la culture peut influencer les aspects fondamentaux de la psychologie, alors la question n’est
pas vraiment de savoir si les llm apprennent des traits et des biais semblables à ceux des humains ;
plutôt, la question peut être plus précisément formulée en termes de quels humains les llm acquièrent
leur psychologie. Les llm sont entraînés sur des masses de données textuelles, et en raison de leur
opacité, la psychologie que ces modèles apprennent de leurs données d’entraînement et appliquent
à des tâches en aval reste largement inconnue. Ces données d’entraînement - en particulier le sous-
ensemble important de ces données extraites d’Internet - ont des origines disproportionnellement
biaisées weird puisque les personnes d’origine non weird sont moins susceptibles d’être alphabétisées,
d’utiliser Internet et d’avoir leurs productions facilement accessibles par les entreprises d’ia comme
source de données. Les Nations Unies, par exemple, estiment que près de la moitié de la population
mondiale (environ 3,6 milliards) n’a pas accès à Internet en 2023, et que les nations les moins
développées sont aussi les moins connectées. Ceci est encore compliqué par le fait que l’anglais est
massivement surreprésenté dans les technologies linguistiques par rapport au reste des langues du
monde [7]. Il est donc plausible que les llm apprennent des comportements biaisés weird à partir
de leurs ensembles d’entraînement biaisés weird.
De plus, les entreprises d’ia (par exemple, openai) utilisent une variété de méthodes pour débiaiser
ces modèles ; c’est-à-dire, pour s’assurer qu’ils ne produisent pas de contenu nuisible. Ces efforts
post-hoc, bien qu’importants, pourraient réduire encore davantage la ressemblance des llm avec le
comportement humain naturel (qui inclut des discours nuisibles, dangereux, toxiques et haineux).
De plus, différentes sociétés ont des normes substantiellement différentes sur ce qui compte comme
“nuisible” ou “offensant” [18], spécifiquement dans le contexte de la modération de l’ia et de l’atté-
nuation des biais [13]. Ainsi, la communauté scientifique doit demander “quels humains” produisent
la majeure partie des données sur lesquelles les llm sont entraînés et quels humains’ feedback est
utilisé pour débiaiser les modèles génératifs (voir davani2023).
L’urgence de comprendre la psychologie des llm a été reconnue dans de multiples domaines [6, 16,
20], et nous souscrivons au besoin de comprendre la psychologie des llm, mais nous sensibilisons
à l’examen de la diversité culturelle et linguistique, ou de son absence, dans les tendances com-
portementales de ces modèles. Ici, nous employons un certain nombre d’outils psychologiques pour
évaluer la psychologie des llm. Premièrement, nous nous appuyons sur l’une des données inter-
culturelles les plus complètes en sciences sociales, l’Enquête mondiale sur les valeurs (wvs), pour
offrir une comparaison mondiale qui nous permet de situer les llm dans le spectre de la variation
psychologique humaine contemporaine. Deuxièmement, en utilisant de multiples tâches cognitives
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standard, nous montrons que les llm traitent l’information d’une manière plutôt weird. Troisième-
ment, non seulement nous montrons que les llm penchent psychologiquement vers weird, mais que
leur vision de l’“humain moyen” est biaisée vers les personnes weird (la plupart des gens ne sont
pas weird).

0.2. Résultats
La wvs a été conçue pour surveiller les valeurs culturelles, les questions de justice, les principes
moraux, les attitudes envers la corruption, la responsabilité et le risque, la migration, la sécurité
nationale, la gouvernance mondiale, le genre, la famille, la religion, la pauvreté, l’éducation, la santé,
la sécurité, la tolérance sociale, la confiance et les institutions. L’ensemble de données a été très
informatif pour explorer les différences interculturelles (et aussi les similitudes) dans ces variables
[30, 35]. Les données de la wvs se sont avérées instrumentales pour comprendre l’interaction entre
les valeurs culturelles et les résultats du monde réel. Par exemple, les données de la wvs se sont
avérées fortement prédictives du comportement prosocial, du niveau de corruption, de la fraude
électorale et de la taille de l’économie souterraine (par exemple, aycinena2022). Ici, nous avons
utilisé la septième vague des données de la wvs [21], qui a été collectée de mi-2017 à début 2022.
Après nettoyage des données d’enquête (voir Méthodes pour les détails), nous avions des réponses
d’enquête de 94 278 individus de 65 nations. Les échantillons de la wvs sont représentatifs de tous
les adultes, 18 ans et plus, résidant dans des ménages privés dans chaque nation. La méthode
principale de collecte de données dans la wvs implique la conduite d’entretiens en face-à-face avec
les répondants dans leurs propres maisons ou lieux de résidence. En plus de cette approche, la wvs
utilise également d’autres modes d’entretien, tels que des enquêtes postales, des enquêtes en ligne
auto-administrées et des entretiens téléphoniques, qui sont utilisés en combinaison avec d’autres
techniques.
En utilisant l’api d’openai, nous avons administré les questions de la wvs à chatgpt. Ensuite,
pour chaque question, nous avons échantillonné 1000 réponses de chatgpt dans une tentative de
capturer la variance avec une taille d’échantillon similaire à celle des pays enquêtés (voir Méthodes).
Après nettoyage initial des données, 262 variables sont restées pour l’analyse (voir procédures dans
Méthodes).
Premièrement, nous avons cherché à évaluer si les réponses de chatgpt sont fiablement différentes de
celles des groupes humains et quels groupes humains sont les plus proches de chatgpt. Nous avons
mené une analyse de clustering hiérarchique après normalisation de toutes les variables (Figure 1).
Holistiquement, en tenant compte de toutes les variables normalisées, chatgpt a été identifié comme
le plus proche des États-Unis et de l’Uruguay, puis de ce cluster de cultures : Canada, Irlande du
Nord, Nouvelle-Zélande, Grande-Bretagne, Australie, Andorre, Allemagne et Pays-Bas. D’un autre
côté, les réponses de chatgpt étaient les plus éloignées de cultures telles que l’Éthiopie, le Pakistan
et le Kirghizistan. Ensuite, nous avons procédé à la visualisation du clustering culturel de chatgpt
par rapport aux cultures présentes en exécutant un positionnement multidimensionnel utilisant la
distance euclidienne entre les cultures (pour les détails d’implémentation, voir Méthodes). La figure
2 offre un résumé de la variation. L’objectif du positionnement multidimensionnel est de représenter
les distances par paires entre les observations dans un espace de dimension inférieure, de sorte que
les distances dans cet espace réduit soient très similaires aux distances originales.
Comme contrôle de robustesse, nous avons mené une analyse en composantes principales (ACP).
Les deux premières CP (expliquant le plus de variance dans les données, 34,3 %) ont montré des
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schémas très similaires. Parmi les 20 premières CP, chatgpt était une valeur aberrante dans les CP
3 et 4 (voir Matériaux supplémentaires), suggérant que chatgpt est en effet une valeur aberrante par
rapport aux populations humaines, mais il tombe le plus près des cultures weird si l’on regarde ses
voisins les plus proches. Plus d’informations sur les CP 3 et 4 (qui causent la moindre ressemblance
avec les données humaines) sont présentes dans les Matériaux supplémentaires.
Ensuite, notre analyse principale teste l’idée que les réponses de chatgpt imitent la psychologie
des personnes weird. Nous avons corrélé la correspondance entre les réponses humaines moyennes
et les réponses de chatgpt sur toutes les variables dans chacun des 65 échantillons nationaux.
Cette corrélation représente la similarité entre la variation des réponses de chatgpt et des réponses
humaines dans une population particulière ; en d’autres termes, à quel point chatgpt peut répliquer
les jugements humains d’une population nationale particulière. Ensuite, nous avons corrélé ces
mesures au niveau national de similarité chatgpt-humain aux distances culturelles weird publiées
par Muthukrishna et al. (2020), où les États-Unis sont considérés comme le point de référence [37].
Globalement, 49 nations avaient des données disponibles sur la distance culturelle weird. La figure 3
montre une corrélation inverse substantielle entre la distance culturelle par rapport aux États-Unis
et la ressemblance chatgpt-humain (r = −0, 70, p < 0, 001). Nous avons appliqué trois contrôles de
robustesse. Premièrement, nous avons exécuté une corrélation non paramétrique, qui a abouti à un
effet tout aussi important (p = −0, 72, p < 0, 001). Deuxièmement, nous avons tenu compte de la
non-indépendance géographique dans ces points de données en utilisant un modèle multiniveau à
intercept aléatoire, et la relation est restée hautement significative (B = −0, 90, SE = 0, 16, p <
0, 001). Troisièmement, nous avons corrélé la corrélation au niveau national entre chatgpt et les
humains avec d’autres mesures de développement technologique et économique. Spécifiquement,
nous avons utilisé l’Indice de développement humain (IDH) des Nations Unies, le PIB par habitant
(log), et l’indice de pénétration d’Internet (% de la population utilisant Internet). Si la corrélation
chatgpt-humain est un phénomène weird dans les pays développés, riches et connectés, nous devrions
voir des corrélations positives. Ces corrélations étaient de 0,85 (p < 0, 001), 0,85 (p < 0, 001) et
0,69 (p < 0, 001), respectivement.
Ensuite, nous avons examiné si chatgpt “pense” comme les personnes weird en utilisant la tâche des
triades, une tâche cognitive standard qui a été largement utilisée dans la recherche interculturelle.
Dans la tâche des triades, les participants voient trois objets (visuels ou textuels) et indiquent les-
quels deux des trois vont ensemble ou sont “les plus étroitement liés”. Par exemple, les participants
pouvaient voir trois mots comme “shampooing”, “cheveux” et “barbe”. Deux de ces termes peuvent
être associés parce qu’ils appartiennent à la même catégorie abstraite (par exemple, cheveux et
barbe), et deux peuvent être associés en raison de leur relation relationnelle ou fonctionnelle (par
exemple, cheveux et shampooing). Les preuves interculturelles suggèrent que les personnes weird
sont substantiellement plus susceptibles de penser en termes de catégorisation abstraite (c’est-à-
dire la pensée analytique), tandis que les humains moins weird ont tendance à penser en termes de
relations contextuelles entre les objets (c’est-à-dire la pensée holistique ; talhelm2015). Les penseurs
analytiques mettent l’accent sur les attributs et les caractéristiques abstraites des objets ou des per-
sonnes plutôt que sur les facteurs externes ou contextuels qui pourraient les influencer. Les penseurs
holistiques, en revanche, ont tendance à percevoir le monde en termes d’objets ou de groupes entiers
et de leurs relations non linéaires les uns aux autres. Nous avons légèrement reformulé la version
textuelle du test pour que chatgpt puisse générer des réponses. Comme certains essais initiaux
avec chatgpt suggéraient que chatgpt pourrait ne pas générer de réponses numériques valides dans
certaines exécutions, nous avons interrogé chatgpt 1 100 fois avec 20 triades, l’invite demandant à
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l’algorithme ce qui suit : “Dans les listes suivantes, parmi les trois choses listées ensemble, veuillez
indiquer lesquelles deux des trois sont les plus étroitement liées” (voir Méthodes pour les détails).
Nous avons également compilé de grandes données interculturelles à partir d’études antérieures. La
figure 4 montre que chatgpt “pense” de manière similaire aux personnes weird, le plus proche des
personnes des Pays-Bas, de Finlande, de Suède et d’Irlande.
Nos expériences antérieures avec chatgpt n’éclairent pas beaucoup ses perceptions des “humains”.
Comme l’ont demandé Bubeck et al. (2023), “[...] il est naturel de se demander comment [chatgpt]
comprend les humains eux-mêmes” [10]. Pour répondre à la façon dont chatgpt perçoit l’être humain
moyen, nous avons utilisé une tâche établie de concept de soi et interrogé chatgpt 1 100 fois. Dans
la recherche psychologique, les participants humains reçoivent 10 ou 20 phrases incomplètes qui
commencent par “Je suis...” ou on leur demande de répondre à la question “Qui suis-je ?” [33]. Les
personnes weird sont connues pour répondre avec des attributs personnels et des caractéristiques
centrées sur soi. Cependant, les personnes des populations moins weird ont tendance à se voir
comme faisant partie d’un tout dans le contexte des rôles sociaux et des relations de parenté [25].
Ici, nous avons demandé à chatgpt ce qui suit : “Listez 10 manières spécifiques dont une personne
moyenne pourrait choisir de s’identifier. Commencez par “Je suis...”” Nous avions prédit que chatgpt
percevrait la “personne moyenne” sous un jour weird : qu’il penserait que la personne moyenne se
voit en fonction de ses caractéristiques personnelles (par exemple, je suis sportif, je suis un joueur de
football, je suis travailleur). Ce fut effectivement le cas. La figure 5 montre à quel point l’évaluation
de l’humain moyen par chatgpt est weird.

0.3. Discussion
Lorsque les chercheurs affirment que les llm donnent des réponses “humaines”, ils doivent spécifier
de quels humains ils parlent. Beaucoup dans la communauté de l’ia négligent ou sous-estiment la va-
riation psychologique substantielle à travers les populations humaines, y compris dans des domaines
tels que les préférences économiques, les heuristiques de jugement, les biais cognitifs, les jugements
moraux et les perceptions de soi [3, 2, 39, 25, 15, 24, 7]. En effet, dans de nombreux domaines,
les personnes des populations weird contemporaines sont une valeur aberrante en termes de leur
psychologie d’un point de vue global et historique [1, 38]. Les travaux théoriques et empiriques en
évolution culturelle suggèrent que la capacité “humaine” à l’évolution culturelle cumulative produit
de nombreux outils, techniques et heuristiques avec lesquels nous pensons et raisonnons [26]. Les
normes sociales nous informent sur les outils physiques et psychologiques à utiliser pour résoudre
des problèmes récurrents en fonction des contextes socio-écologiques et interpersonnels dans les-
quels nous sommes intégrés, produisant ainsi une diversité psychologique substantielle à travers le
globe. Nous demandons si cette diversité psychologique est reflétée dans ou acquise par les modèles
de langage génératifs. Nous soutenons que les llm ne ressemblent pas aux réponses humaines à
différentes batteries de tests psychométriques. Ils héritent d’une psychologie weird dans de nom-
breux aspects attitudinaux (par exemple, valeurs, confiance, religion) ainsi que dans des domaines
cognitifs (par exemple, style de pensée, concept de soi). Ce biais est très probablement dû au fait
que les données d’entraînement des llm ont été produites par des personnes de populations weird.
Cependant, quelle que soit la source de ce biais, les chercheurs devraient faire preuve de prudence
lorsqu’ils enquêtent sur la psychologie des llm, demandant continuellement “quels humains” sont
la source des données d’entraînement dans ces modèles génératifs.
Une grande partie de la recherche technique en NLP s’est concentrée sur des types particuliers de
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biais contre des groupes sociaux protégés (par exemple, basés sur le genre, la race et l’orientation
sexuelle) et sur le développement de techniques computationnelles pour supprimer ces associations
émergentes dans les modèles non supervisés (par exemple, omrani2023). Cependant, le biais weird
des llm reste sous-exploré. Pour avoir des systèmes d’ia qui représentent pleinement (et apprécient)
la diversité humaine, la science et l’industrie doivent reconnaître le problème et aller vers la diversi-
fication de leurs données d’entraînement ainsi que des annotateurs. “Garbage In, Garbage Out” est
un aphorisme largement reconnu dans la communauté de l’apprentissage automatique, soulignant
comment des données d’entraînement de faible qualité aboutiraient à des sorties défectueuses. Ce
dicton se concentre sur la qualité des données et implique généralement des étiquettes précises dans
l’annotation des données pour créer une “vérité terrain” pour entraîner un classifieur. Des efforts
substantiels ont été dirigés vers l’amélioration de la qualité des données d’entrée ainsi que du feed-
back humain sur les réponses générées, mais les différences culturelles dans les données d’entrée
et le feedback ont été presque entièrement ignorées ou simplement citées comme une limitation
des cadres existants. Nos résultats suggèrent que “weird in, weird out” pourrait être la réponse,
un phénomène psycho-technologique important dont les risques, les préjudices et les conséquences
restent largement inconnus.
Les modèles plus grands à l’avenir ne s’amélioreront pas nécessairement dans la direction de la
réduction de leur biais weird. Il ne s’agit pas uniquement de la taille mais aussi de la diversité
et de la qualité des données. Les futurs modèles pourraient encore souffrir du problème “weird
in, weird out” parce que la plupart des données textuelles sur Internet sont produites par des
personnes weird (et principalement en anglais). Certaines études ont montré que les llm multilingues
se comportent encore de manière weird, reflétant les normes occidentales, même lorsqu’ils répondent
à des invites dans des langues non anglaises [23]. Les chercheurs ne devraient pas supposer sans base
que la surparamétrisation de ces modèles résoudra leur biais weird. Au lieu de cela, les chercheurs
devraient prendre du recul et examiner les sources des données d’entrée, les sources de feedback
humain injectées dans les modèles, et la particularité psychologique dont ces futures générations
de llm sont dotées par les données générées par des personnes weird. Notamment, la diversification
post-hoc des modèles d’ia pourrait ne pas nécessairement résoudre le problème parce que la notion
même de diversité pourrait signifier différentes choses à travers les populations. Par exemple, dans
certaines nations, la diversité peut être plus étroitement liée aux différences raciales et ethniques,
et dans d’autres nations plus racialement homogènes, elle peut être plus liée aux différences rurales
vs urbaines.
Les llm sont entraînés sur des données générées par des humains, leur permettant de comprendre
les probabilités de séquences de tokens. En conséquence, ils reflètent les tendances linguistiques
humaines façonnées par leur architecture de modèle, ce qui à son tour affecte la façon dont ces
modèles abordent les tâches de raisonnement [12]. Bender et al. (2021) ont avancé que les llm sont
comme des “perroquets stochastiques”, suggérant qu’un modèle de langage “est un système pour
assembler au hasard des séquences de formes linguistiques qu’il a observées dans ses vastes données
d’entraînement, selon des informations probabilistes sur la façon dont elles se combinent, mais
sans aucune référence au sens.” [5]. Ici, nous ajoutons un amendement à l’analogie du “perroquet
stochastique” et soutenons que les llm sont une espèce particulière de perroquets, parce que leurs
données d’entraînement proviennent largement de populations weird : une valeur aberrante dans
le spectre des psychologies humaines, à la fois à l’échelle mondiale et historique. La sortie des llm
actuels sur des sujets comme les valeurs morales, les questions sociales et la politique sonnerait
probablement bizarre et étrange pour des milliards de personnes vivant dans des populations moins
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weird.

0.4. Conclusion
Les llm deviennent de plus en plus pertinents dans la vie quotidienne des gens et semblent plausi-
blement bien positionnés pour automatiser une proportion croissante de la prise de décision dans
diverses sociétés. Ainsi, il peut être crucial d’étudier les tendances par lesquelles les llm “pensent”,
“se comportent” et “ressentent” - en d’autres termes, de sonder leur psychologie. Les ingénieurs et
chercheurs en ia comparent généralement la performance des llm avec celle des “humains”. Ici, nous
démontrons que les llm acquièrent une psychologie weird, peut-être parce que leurs données d’en-
traînement proviennent massivement d’individus vivant dans des populations weird. Ainsi, les llm
peuvent ignorer la diversité psychologique substantielle que nous observons à travers le monde. Ce
biais systématique des llm peut avoir des conséquences et des risques sociétaux de grande portée à
mesure qu’ils s’intègrent plus étroitement à nos systèmes sociaux, nos institutions et nos processus
de décision au fil du temps.
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