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Le raisonnement
et ses limites

Heuristiques, biais et incertitude
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Estimations et optimalité

Pour agir sur le monde, ’étre humain a besoin d’estimer
’état actuel ou futur du monde (prédiction).

Pour ce faire, ilaccumule de l’évidence en faveur d’'une
estimation (signal + bruit).

Les facultés de métacognition participent a ce
processus.
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Estimations et optimalité

Pour agir sur le monde, ’étre humain a besoin d’estimer
’état actuel ou futur du monde (prédiction).

Pour ce faire, ilaccumule de ’évidence en faveur d’'une
estimation (signal + bruit).

Les facultés de métacognition participent a ce
processus.
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’étre humain opeére
A partird’observations limitées
e Dans un environnement incertain

e Eten constante évolution

Cet environnement contient régularités
systématiques et irrégularités.

Il est donc souvent extrémement colteux, voire
impossible (NP-complet) de résoudre ces
estimations de maniere optimale. Cela exige une
quantité considérable d’efforts et de ressources.

Humains et animaux emploient des stratégies
comme réponses aux environnements incertains.
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Postulat cIassique I
- Théorie classique de la rationalité

Homo economicus Théorie des choix rationnels

e Agentrationel * Préférences cohérentes

e Parfaitement informé (ordonnees)

* Les calculs rationnels
menent a des choix
alignés avec les
préférences

* Qui maximise son utilité

* Le comportement d’un
groupe reflete Uaggrégat
des comportements
individuels (allocations
efficaces)

Mill, Pareto, Samuelson, etc.
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Postulat cIaSS|que I
Mécanismes de marche

Marché efficace:
* Les agents operent au sein d’un marché

 Toute Uinformation y est directement disponible LN C%
(efficient market, 0 asymeétrie d’information) q/ gﬁ L 53

 Les choixrévelent les préférences

 Concurrence libre et parfaite -> équilibre optimal
(allocations efficaces), triomphe du plus efficace

Marché des idées:

Analogie du marché libre appliqué a la liberté
d’expression: labondance d’information et la libre
concurrence (0 intervention) entre les idées

 Fonttriompher la verité
* Priorise Uinformation de meilleure qualité

 Lesinfos. améliorent la qualité des jugements
7

Hayek, Mill, Pareto, Fama vs Schiller
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Rationalité ecologlque
Kahneman et Tversky

Codex des Biais Cognitifs

De quoi devons-nous ‘v “ s " Trop T
nous rappeler? : d’informatior
[ | Systéme 1 Systeme 2 \
fons et renforgons <L =t

Rapide 24 Lent
7L S .~
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o ° S
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@ o efforts

) Décisions [HEHHD iadt
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© o Journalieres Y complexes
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’ Dual-process theory
Heuristiques et biais A 1990-2000
Satisfacion 7
1970’8 dlistacton 08 i e
Weighted 0.6} e
ﬁcome Probability | AL | T
Losses Gains 0.4 {1 .
0.2}
Reference point 0 0 U'I.Z 0'4 OI.G d.B 1
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1979 ?
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Systeme 1 et Systeme 2
une grande idee

La World Bank appelle en
2015 les décisionnaires a
utiliser un mode de pensée
Systeme 2 afin d’éviter les
erreurs associées avec le
mode de pensée Systeme 1

WORLD DEVELOPMENT REPORT 2015: A WORLD BANK GROUP FLAGSHIP REPORT

THESE ASSUMPTIONS ARE SOMETIMES NOT ENOUGH

A richer understanding of how people actually think and behave shows that we

06 222 Seo
Think Think Think vt
Automatically Socially Mental Models

-
Wedon
concepts, bu e
and rely on social nety nrks mental models rom
and norms society and a shared history

White; World Bank, World Development Report 2015: Mind, Society and Behaviour

In an experiment, lower caste
boys solved fewer puzzies when
caste identity was emphasized

Public recognition was more
mportant than money to boost
condom sales

Simplified information led
to a dramatic increase in
picking the cheapest loan

i

POLICIES WITH A RICHER VIEW OF HUMAN BEHAVIOR

SOCIAL NETWORKS

i nm40%l, (

FOR FULL REPORT, VISIT worldbank.org/wdr2015

Source: Werd Develogmant Bapert 2035 Wed, Sooety and Behavicr

@WORLD BANKGROUP
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Rationalité: heuristiques et biais
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Codex des Biais Cognitifs

De quoi devons-nous
nous rappeler?

Heuristiques
e Stratégies cognitives simples, rapides, frugales

* Ignore souvent une partie de 'information pour parvenir
rapidement a une solution suffisante (plutdot que parfaite)

Biais
e Souventvus comme des erreurs ou des écarts

systématiques entre le jugement humain et une norme de
rationalité (ex.: loi de probabilité ou de logique)

12
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Pourqu0| employer des heurlsthues
le compromis précision-effort

« Heuristiques et Biais »: idée de logiciels mentaux

rapides, frugaux mais de mauvaise qualité. * Ces points s'appuient sur Uhypothese d'un

compromis précision-effort : la précision est liée

1) Les heuristiques sont toujours le 2¢ meilleur choix aux efforts fournis (information, calculs, temps)

2) Onles utilise a cause de limitations cognitives * Les heuristiques feraient économiser des ressources

3) Plus d’informations, plus de calcul et plus de au prix d’une perte de qualité
temps serait toujours préférable (1€ choix)

Compromis précision-effort

Intérét de faire un effort supplémentaire?

-—>,
'

Rapport colt-bénéfices

Principe de l’évidence totale Précision ' 4
a optimiser

Effort
Gigerenzer & Brighton, 2009 13
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Les heurlsthues sont-elles
toujours le 2¢ meilleur choix ?

Aussi efficace et moins exigeant qu’un calcul basé
sur plus d’informations (ex.: équations différentielles)

Gigerenzer & Brighton, 2009; Adapté d’une présentation de Bernadette Lee

Les heuristiques sont des réponses fonctionnelles
a lincertitude environnementale.

* Ignorent des informations

e Sont efficaces en termes de calculs
computationnels
(ni maximisation ni optimisation)

e Aboutissent a des solutions satisfaisantes
(« Good enough »)

« Sont adaptées (une heuristique donnée est
optimale dans certains contextes
environnementaux au détriment d'autres)

14
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Less IS more

- plus serait-il toujours préferable?

Raisons du recours a 'heuristique par le
systeme cognitif

1. Compromis précision-effort
(économie de colts)

2. «lLessis more» (ignorance sélective)

Il existe un point a partir duquel plus
d'informations (indices, poids ou dépendances
entre indices) ou de calculs peut devenir
préjudiciables, indépendamment des couts.

Plus peut diminuer la précision.

Gigerenzer & Brighton, 2009

-— B o T e “WEL 4

Compromis précision-effort

.« .

Précision

Effort

Temperature (F)

Colt

70

60

50

40

30

Effet Less is More

London’s daily temperature in 2000

- degree 12 polynomial
- = degree 3 polynomial

"8 °
s,.,oq' o @
[ @ °nou““&o
2, 3

0 100 200 300

Days since 1st January, 2000
15
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Less IS more
- des limitations

Un modele qui prend en compte toute U’'information (bon

fit) ne garantit pas une bonne performance.

Le modele pourrait simplement absorber des variations

non systématiques.

London’s daily temperature in 2000

—— degree 12 polynomial
- = degree 3 polynomial

70

Temperature (F)
50
L

40

30
|

I I I I
0 100 200 300

Days since 1st January, 2000

r = ) AN -— Tea o TOTWO e “WEUEL 4

cognitives?

La capacité a prédire les évenements non-observés

(bonne prédiction) est un meilleur indicateur.

Les modeles sont prédictifs parce qu’ils saisissent

principalement les régularités systématiques.

Polynome 3 (faible variance):
Faible effort, moyenne précision,ugj
forte prédiction

Polynome 12 (forte variance):
Fort effort, moyenne précision,
faible prédiction

Gigerenzer & Brighton, 2009; Adapté d’une présentation de Bernadette Lee

100 150 200 250 300

50

Model performance for London 2000 temperatures

—e— error in fitting the sample o
- 8- error in predicting the population ’

Underfitting

Overfitting

Degree of polynomial
16
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Less IS more

Heuristique de la famille one-good-reason:
Utilise des indices binaires (1 vs 0) ordonnés
par validité prédictive.

Trois regles opérationnelles:
1. Reégle de recherche

2. Regle d'arrét

3. Regle de décision

Berlin Cologne

Frankfurt Munich

Quelle ville a la plus grande
population?

- exemple: Take the best

TO T e "R 4

City Population | Soccer State Former  Industrial License Intercity Expo National University?
team? capital? GDR? belt? letter? train-line?  site? capital?
Berlin 3,433,695 0 1 0 0 1 1 1 1 1
Hamburg 1,652,363 1 1 0 0 0 1 1 0 1
Munich 1,229,026 E 0 0 1 | 1] | 1] B !
Cologne 953,551 1 0 0 0 1 1 1 0 1
Frankfut | 644,865 [o] 0 0 L KNI EN 2 1
Erlangen 102,440 0 0 0 0 0 1 0 0 1
Cue validities: | 0.87 0.77 0.51 0.56 0.75 0.78 0.91 1.00 0.71
L . Choisir
Considérer l indice Est-ge gue cet Uobject avec
non-examine le > indice o
plus valide discrimine? présent
[y
N
Y
Y Existe-t-il N
d’autres
indices?
17

Gigerenzer & Goldstein, 1996; Gigerenzer & Brighton, 2009; Adapté d’une présentation de Bernadette Lee
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Less Is more
- exemple: Take the best suw
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Table 5-4: Performance Across 20 Data Sets

Accuracy (% Correct)

Frugality Fitting Generalization
Minimalist 2.2 69 65
[ Take The Best 2.4 75 71 |
Dawes's rule 7.7 73 69
Multiple regression 7.7 77 68

Performance in 20 environments

High predictability |

Environmental operating conditions

A 1.0

0.8

o
o

lattract. women )

Mean cue-criterion correlation, 7
o
»

@Hx(6)

0.2

0.0 —

attract. men

(ozone in SF

Ooxygen

(QOhouse price

Oprofessor salary
fuel consumption

i
. Ooxidanls vQ)city population
Opbiodiversity:

@!landrerit _(Omammals lifespan
(car accidents
mortality O

obesity @

Qrainfall

@homelessness

Hautman(32)

(Ohighschool dropout

Low predictability

0.5 0.6

0.7 0.8 0.9
Mean cue redundancy, R

Low redundancy

I High redundancy

Czerlinski, Gigerenzer, & Goldstein, 1999; Gigerenzer & Brighton, 2009; Adapté d’une présentation de Bernadette Lee

1 \ TTB dominates
L os (white)
0.8
0.7
0.6
o Proportion of the
) learning curve
- dominated by TTB
0.3
0.2
0.1
/ TTB inferior
2y oo (black)
18
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Quand les biais permettent de meilleures inférences

(vs modeles complexes)

Quand Uinformation est rare, dégradée, incertaine, complexe, bruitée
Que Penvironnement est suffisamment prédictible

e Supériorité prédictive

 Robustesse a l'incertitude
Ignorer de Uinformation peut rendre les prédictions
moins sensibles au bruit et aux petits échantillons

» Efficacité cognitive
Réduit le colt tout en conservant une performance
suffisante (Martignon et al., 2008)

London’s daily temperature in 2000

= degree 12 polynomial
= degree 3 polynomial

Temperature (F)
50 60 70

40

30

o 100 200 300

Gigerenzer & Brighton, 2009 Days since 15t January, 2000

* En simplifiant, les heuristiques introduisent un biais :

- Ce biais réduit 'instabilité des prédictions (variance)
> Améliore la robustesse et la généralisation a des
situations similaires, surtout en situation d’incertitude

* En complexifiant, les modeles réduisent le biais mais
deviennent plus sensibles au bruit :

> Cela augmente la variance des prédictions
> Diminue la capacité a généraliser a de nouvelles
situations

Biais Variance

Erreurs de prédiction @ + bruit (g)
dans les modeles

prédictifs:
20
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Quand les biais empechent de mellleures
inférences - vs modeles complexes

Quand Uinformation est suffisamment abondante, certaine, claire
Et/ou quand on a la possibilité de mobiliser beaucoup de ressources

Gigerenzer & Brighton, 2009 Ou quand on fait du ML 23
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