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VI.
Predictions

Prédire dans diverses situations d’incertitude
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Tout jugement est une prédiction

Prédire, c’est évaluer la probabilité d’un événement, la justesse d’'une
déclaration, ou le résultat d’un choix




[ o

Proportion de lancers tombant sur pile
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Nombre de lancers

Tendance a prédire les résultats futurs en se basant sur les résultats passés
Ici, a chaque lancer, il y a systématiquement 1 chance sur 2

Probability
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Qui a mis des biais dans mon pile
ou face ?!17!

-
= * Lerésultat du lancer est previsible W - - -

* Siune piece est lancée avec une N\ ]
vélocité verticale v et une vélocité G \ '
angulaire w suffisantes, de petites b\ -
incertitudes dans les conditions m-\ :
initiales sont amplifiées, NS .

Figure 1.a . e s e ey epe. s \\\\
C,ondwsant.a l |m,preV|S|b|l|te du m§§>\;&% )
résultat (Poincare) _

10 35 60 t(103s) ® V

Fig. 6 The hyperbolas separating heads from tails in part of phase space. Initial conditions leading
to heads are hatched, tails are left white, w is measured in s—1.

- Lancer vigoureux: résultat biaisé vers position de depart p ~.51
Figare L.e Figure 1.4 - La détection statistique de ce biais nécessite ~250 000 lancers
Machine a lancer-de-piece déterministique - Importance de Uorientation initiale, possible réle des légéres

asymeétries de masse dues a la gravure

Peut prédire une supériorité en conditions non-informatiques: utilité espérée
(probabilité x gains) positive pour ~250 000 lancers

Biais dans ’lannonce (pile) (Bar-Hillel et al., 2014)
Diaconis, Holmes et Montgomery, 2007 5
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Réduire le bruit
- exemple du lancer de piece

Le but du jugement c’est la précision, pas Uexpression

e Comparer le cas présent avec des cas similaires * Faire juger de facon indépendante et privée

— considérer le cas ni comme unique ni comme

fréquent e Agréger les jugements indépendants

— pondérer (moyenne ou autre) pour lisser la

* Encadrer ou remplacer les jugements humains variabilité individuelle

par des regles simples ou des modeles

statistiques (algorithmes) * Pondérer par Uexpertise
e Standardiser * Calibrer la confiance

 Confronterla compétence au feedback

Kahneman, Sibony, Sunstein, 2021
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Who's ahead in the polis?

7 = 7 \ = u
An updating average of 2024 presidential general election polls, accounting for each pall's quality, sample size and
recency. Click the buttons to see the polling average in different contests

@ D @ G ) (D) (W)

- marchés de prédiction D eme s

& RNC starts ut chooses VP Kennedy

— drops out
assassinat on\
attempt  ~_)
ONEWS| YOUR VOICE#YOUR VOTE 2024 LLk P .

RoSbe / DNG starts / Marris-Trump debate  Walz-Vance debate
‘ | | |
VOTE PREFERENCE : 226 . s
©NEWS | Ipsos POLL Oct 29-Nov. 1| Margin of Error +/-2
i ‘ ' Trump
| = : % { 476%
' ) = : : g y ¢ 4

C WEw 5

ELECTION 2024

Kennedy
30 07 14 2 28 04 8 2 O 08 15 22 29 06 13 20 27 03
Ju Jul Aug Sep Oct No
{ national polls SIL\IER
BULLETIN

Will Trump win the 2024 Election?

A B <« % 8 Octobre @ fold Po

& Polymarket Resoved YES

- 5 novembre
(veille)

I
Nov 03

.
ey
.
.
.

.

Kamala Harris annonce sa candidature
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Fonctionnement des marchés de prédiction

Robert F.Kennedy Jr. @ {} 1%

Presidential Election Winner 2024 S Polymarket ‘:‘ T i

* Achat/vente de parts représentant Uissue d’événements
futurs avec termes et conditions prédéfinis

\?‘ Donald Trump
W

’\‘\$ Joe Biden

Robert F. Kennedy Jr.

2  2parts: OUl et NON ; chaque part est c6tée entre 0 et 1

£% Michelle Obama

* Match 1 acheteur et 1 vendeur. ex.: un acheteur pour
OUl a 0,57€ et un acheteur pour NON a 0,43€

& Kamala Harris
L

e Résolution:

* Silévénement se produit, chaque part OUl vaut 1€
et chaque NON vaut 0€

Prix d’une part: probabilité estimée par le marché

Favorise les informations pertinentes s :
P  Silévénement ne se produit pas, chaque part NON

Permet d’enregistrer et suivre les performances vaut 1€ et chaque OUl vaut 0€

Peut étre employé comme support aux décisions (ex.:
Google) ou méthode de sondage
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Principes des marchés de prédiction

1. Sagesse vs Stupidité des foules

* Jugement agrégé d’un large groupe plus précis que
celui d’'un expert

 Requiere prédictions privées, indépendantes et
diverses

» 787 estimations

* Moyenne: 1197 livres
* Médiane: 1207 livres
* Poidsréel: 1198 livres

Si les participants se copient ou ancrent leurs croyances
sur des informations communes erronées, le marché
peut converger vers des valeurs incorrectes

3. Elicitation des croyances via incitation monétaire
(skin in the game) (Kant; Schotter et Trevino, 2014):

* Favorise estimations précises et confiance pondérée
1
0.8}

Weighted 0.6}
Probability
041

0.2¢

0

0 020406081
Probability

4. Marché efficace (efficient market hypothesis):

* Toute nouvelle information pertinente est rapidement
intégrée dans le prix

 Concurrence permet allocations efficaces
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Performances des marchés de
prediction

100%
7] Reference . 8 8
a0% [ Kalshi
I Maniold Y 8 3 @
I Metaculus
4 Hours Before Markets Resolve Polymarket Accuracy % 12 Hours Before Markets ‘1 Day Before Markets Resolve Polymarkst 20% . O
[ Polymarket g
Resolve Polymarket Accuracy % Accuracy % O Q
70% s
0 2 2
0, 0, £
94.3% 90.5% 88.7% £ o
]
Accurate Accurate Accurate H
S 5% .
c
=) e |
= &
=) 40%
@ @alexmccullough 6 @ @alexmecullough 6 @ @alexmecullough 6 ] @
14
48 40
1 Week Before Markets 1 Month Before Markets ‘ .
Resolve Polymarket Accuracy % Resolve Polymarket Accuracy % 20% .

@
89.4% 90.8% 8 ® i ®

Accurate Accurate 0% = .
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 20% 90% 100%

Probability at Market Midpaint
@ @alexmecullough

@ @alexmecullough

K Kalshi (4} ¥ Manifold & I Metaculus @ Polymarket B
1 Hour After Start Time Polymarket Game Start Time Polymarket Sporting
Sporting Events Accuracy Events Accuracy A Us-regulated exchange with limited real- A play-money platform where anyone can A forecasting platform focused on A high-volume cryptocurrency exchange
money contracts. make any market. calibration instead of bets. backed by USDC.

80.7% 71.7%

Accurate Accurate

Percent Resolved to Yes in 5% Buckets

@alex_m @alex_m
6 Hours Before Game Polymarket Sporting 1 Day Before Game Polymarket Sporting _ e
Events Accuracy Ewvents Accuracy E 4h_before &
2 5 12h_before @
% 1d_before @
8
o
=
% 66.1%
66.4% A%
Accurate Accurate
]
o 10 15 20 25 30 35 40 as 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
@ @alexmecullough Event Odds (5% Buckets, label = top of range) . 0h e
@alex_m 2 @alex_m w2
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Marchés de préediction comme

meéethode d’estimation

RESEARCH ARTICLE

fXWin3 2
Using prediction markets to estimate the
reproducibility of scientific research

Anna Dreber B, Thomas Pfeiffer, Johan Almenberg, +4 |, and Magnus Johannesson Authors Info & Affiliations

PSYCHOLOGICAL AND COGNITIVE SCIENCES 3

Edited by Kenneth W. Wachter, University of California, Berkeley, CA, and approved October 6, 2015 (received for review August 17, 2015)

November 9, 2015 112 (50) 15343-15347  htips://doi.org/10.1073/pnas. 1516179112

VIEW RELATED CONTENT +

@  REPORT

f X¥in o O =

Evaluating replicability of laboratory experiments in
economics

COLIN F. CAMERER, ANNA DREBER, ESKIL FORSELL, TECK-HUA HO, JURGEN HUBER, MAGNUS JOHANNESSON, MICHAEL KIRCHLER, JOHAN Al MENBERG, ADAM ALTMEJD, [...]

ANDHANGWU | +Bauthors = Authors Info & Affiliations

SCIENCE - 3Mar2016 - Vol 351, Issue 6280 - pp. 1433-1436 - DOl 10.1126/science.aaf0918

- JOURNAL ARTICLE & OPEN ACCESS ﬁ PEER REVIEWED
v

== Predicting replication outcomes in the
Many Labs 2 study

Eskil Forsell, Domenico Viganola, Thomas Pfeiffer, Johan Almenberg, Brad Wilson, Yiling
Chen, Brian A. Nosek, Magnus Johannesson and Anna Dreber Show details for 9 authors

Journal of Economic Psychology, Vol.75(Part A SI), 102117
2019-12
DOI: https://doi.org/10.1016/j.joep.2018.10.009

Article = Published: 20 May 2020

Variability in the analysis of a single neuroimaging
dataset by many teams

Rotem Botvinik-Nezer, Felix Holzmeister, Colin F. Camerer, Anna Dreber, Juergen Huber, Magnus

Johannesson, Michael Kirchler, Roni Iwanir, Jeanette A. Mumford, R. Alison Adcock, Paclo Avesani, Blazej

M. Baczkowski, Aahana Bajracharya, Leah Bakst, Sheryl Ball, Marco Barilari, Nadége Bault, Derek Beaton

Julia Beitner, Roland G. Benoit, Ruud M. W. J. Berkers, Jamil P. Bhanji, Bharat B. Biswal, Sebastian Bobadilla-

Suarez, ... Tom Schonberg & 4 Show authors

Nature 582, 84-88 (2020) ‘ Cite this article

66k Accesses ‘ 875 Citations | 1868 Altmetric | Metrics

Letter Published: 27 August 2018

Evaluating the replicability of social science
experiments in Nature and Science between 2010 and
2015

Colin F. Camerer, Anna Dreber, Felix Holzmeister, Teck-Hua Ho, Jiirgen Huber, Magnus Johannesson

Michael Kirchler, Gideon Nave, Brian A. Nosekg, Thomas Pfeiffer, Adam Altmejd, Nick Buttrick, Taizan

Chan, Yiling Chen, Eskil Forsell, Anup Gampa, Emma Heikensten, Lily Hummer, Taisuke Imai, Siri Isaksson,

Dylan Manfredi, Julia Rose, Eric-Jan Wagenmakers & Hang Wu

Nature Human Behaviour 2, 637-644 (2018) ‘ Cite this article

68k Accesses | 1162 Citations | 2165 Altmetric | Metrics

11
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Réduire le bruit
- exemple des marchés de prédiction

Le but du jugement c’est la précision, pas Uexpression

« Comparer le cas présent avec des cas similaires * Faire juger de facon indépendante et privée

— considérer le cas ni comme unique ni comme

fréequent * Agréger les jugements indépendants

— pondérer (moyenne ou autre) pour lisser la

* Encadrer ou remplacer les jugements humains variabilite individuelle

par des regles simples ou des modeles

statistiques (algorithmes) * Pondérer par Uexpertise
e Standardiser * Calibrer la confiance

 Confronterla compétence au feedback

Kahneman, Sibony, Sunstein, 2021 12
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- assurance et risque de ruine
0

O Assuré: chance non-nulle
* Lisselerisque surnannées

Evénement rare et coliteux * Evite lerisque de ruine

Average Homeowners Losses, 2018-2022 (1)

Prédire des évenements faiblement probables

~——Risk - Own
—>—Risk - Other

Risk Perception Rating
N

(Weighted average, 2018-2022) 0 Younger older
oo

Pror_'ertv Da.maaf @ 5.69 $15,570 @ * Optimisme/ Pessimisme irréaliste
Z;:";:f:;:'id — 012; fggz  Jeunes plus accidentés / Agés plus préparés
Wi e - - . (Morgan, Reidy et Probst, 2019)
Thef ou s  Assurance: chance improbable

(AR e %« Peut prédire le nombre d’accidents

Liability (6) 0.09 $26,175 )
Bodily injury and property damage 0.07 31,690 (lO | d e S g ra n d S n O m b re S)
eceal payments and e o S e |’ensemble des primes couvre les indemnisations
Credit card and other (7) (8) $34,183

Average (property damage 579 $15,747 ° NéCGSSIte ConflanCe en l.a Compagnie;
la rentabilité a long terme garantit Uindemnisation

and liability), 2018-2022

Statistiques pour maisons assurées
(Verisk analytics)

P(aucun sinistre) = (1 — p)?°= (1 - 0,0569)?°~ 0,312

Le prix refléte le risque

13
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Prédire des éveénements volatiles cours e B Seniller Yale
- John/Jane Doe vs marchés financiers
Stock Market Level, 2000-2016, 2000=100 Apple Inc. and S&P 500 Monthly Returns, 2000-2016

S&P 500

Aple Inc. and S&P 500 Monthly Adjusted Price Scatter, Apple vs S&P 500 Returns Monthly

2000-2016, 2000=100

Feb 2000-Jan 2016



https://www.coursera.org/learn/financial-markets-global/home/welcome
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Prédire des evenements volatiles
comment et quand ?

VAL
® Microsoft Corp (MSFT) Market Cap 3.126T
© Apple Inc (AAPL) Market Cap 2.648T
» NVIDIA Corp (NVDA) Market Cap 2.257T
©_Alphabet Inc (G0OG) Market Cap 1.892T

Amazon.com Inc (AMZN) Market Cap 187117
e Meta Platforms Inc (META) Market Cap ~ 1.238T
® TeslaInc (TSLA) Market Cap 559.858

$1 Trillion Market Cap Line

2016 2018 2020 2022 2024

Date Range: 03/31/2014 - 03/28/2024

Apr 1,2024,1:08 PM EDT Powered by YCHARTS
tephen_wisnefski published on TradingView.com, Jul 12, 2024 16:11 UTC-4

Dow Jones Industrial Average Index, 5, TVC
IXIC - NASDAQ
SPX - SP

7 TradingView
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1.
hy

2.

Marché efficace (efficient market
pothesis):

Nouvelle information rapidement intégrée
dans le prix (nécessite perfect information) ™™ ;

eeeeeeee

nnnnnnn

La valeur integre passe et futur

Marche aléatoire (random walk/auto-regression)

Simulated random walks with deterministic drifts
Predictions and 50% prediction intervals

mmmmmmmmm

Marche aléatoire symétrique aprés 900 pas

T T T T T T T T
o] 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Temps TIME

Comment prédire ? -> horizontale (slope) (passé inutile)
Quand prédire ? -> hasard (risque-variance)

Loi des grands nombres -> +EV ssi large n prédictions
16

ananananan
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Prédire des evenements volatiles cours de . Bentler. vale
- estimer les risques

100 Random Draws Each of Normal Random Variable and Cauchy
Random Variable

Normal Versus Fat Tailed Distributions

0:45

Normal Distribution
Cauchy Distribution

Normal

random draw valpe

Fat-Tailed (Cauchy 5

Nl 0

Return x

Histogram of Daily Stock Price Changes since 1928

Both distributions scaled to have

median of zero and interquartile range of 1 10000

9000

8000
draw numer (out of 100
7000
(a) Probability Density Function (b) Cumulative Distribution Function

—XC (1) LY

X~N(0,1) :
—- X~N{0.D) Sl
4000

] 12.53% Oct 30, 1929
)00 -
S -20.47% Oct 19, 1987

2000

1000

0



https://www.coursera.org/learn/financial-markets-global/home/welcome
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Prédire des evenements volatiles
qu’est ce que le risque ?

cours de R. Schiller, Yale

High Correlation Little Diversification
Core equity M os-10
0.7-09
0.3-0.7
. 0.0-03
o Non-traditional . - 05 5 X
. Low Correlation Greater Diversification

equity

Regression line
Slope (beta)
=145

U.S. investment
grade bonds

-50% -40% -30% 30% 40% 50%

Non-traditional

bonds
-40% S&P
Commodities
&5 [ e 22 [ PP e | B e

£
u.s. =
i . - ~ ~ % . Non-traditional Non-traditional &
Efficient Portfolio Frontier With and Without Oil Cormoaty "y vesment e E 3
o

Risque systématique (covariance)

Loi des grands nombres:

5 - Stabilité du rendement
% augmente avec nombre
, § d’actifs
3  +EV nécessite
i) ) 3 d’augmenter le nombre
= de tirages: réduire le
10% 15% ‘ risque et augmenter les

T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

. .. Tfmps . Standard Deviation of Annual Return prObabilitéS de gain
Rlsque |d|osyncrat|que (varlance) 18
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Réduire le bruit
- exemple des marches financiers

Le but du jugement c’est la précision, pas Uexpression

« Comparer le cas présent avec des cas similaires * Faire juger de facon indépendante et privée

— considérer le cas ni comme unique ni comme

fréquent  Agréger les jugements indépendants

— pondérer (moyenne ou autre) pour lisser la

* Encadrer ou remplacer les jugements humains variabilité individuelle

par des regles simples ou des modeles

statistiques (algorithmes) * Pondérer par 'expertise
e Standardiser * Calibrer la confiance

 Confronterla compétence au feedback

Kahneman, Sibony, Sunstein, 2021 19
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babilités

What percentage of the area in the US
Midwest states will be in severe (D2),
extreme (D3), or exceptional (D4)

Will the UN declare that a famine exists
in any part of Sudan before 1 January
20267

drought as of 5 August 2025, according
to the US Drought Monitor?

- forecasting ‘
<

» Show All Possible Answers

Make Forecast

12 Forecasters - 13 Forecasts
STARTED Mar 7, 2025 01:00PM
CLOSING Jan 1, 2026 03:014M (in 10

months)

12%

Make Forecast Chance

11 Forecasters « 14 Forecasts

STARTED Mar 7, 2025 01:00PM
CLOSING Aug5,202503:01AM (in 5

months) » Show All Possible Answers

Combine processus intellectuels basés sur des

Will the UN declare that a famine exists 3 Which college basketball team will win 3¢

. ;e in any part of Yemen before 1 January the 2025 Men's NCAA Tournament?
connaissances spécifiques & processus de 20267 q
j u ge m e nt zo% é 18 Forecasters « 35 Forecasts

15 Forecasters - 17 Forecasts ' ' STARTED Feb 28, 2025 10:00AM
Ch i :
enee STARTED Mar 7, 2025 01:00PM ‘ CLOSING Apr 7, 2025 03:01AM (in a month)
CLOSING Jan 1, 2026 02:01AM (in 10
months) » Show All Possible Answers
» Show All Possible Answers

Superforecasting® Artificial General Intelligence
Bars show Superforecasters’ 25%-75% quantiles.

1.00 Superforecasting® AGI Catastrophe by 2200
0.75 Happy Friday, forecasters! We have nine new questions for your consideration:

1. Will the UN declare that a famine exists in any part of Yemen before 1 January 2026?
050 2. Will the UN declare that a famine exists in any part of Sudan before 1 January 2026?

3. What percentage of the area in the US Midwest states will be in severe (D2), extreme (D3), or
025 exceptional (D4) drought as of 5 August 2025, according to the US Drought Monitor?

4. How many total cases of dengue fever will the World Health Organization report in Brazil in the
0.00 F - first half of 2025?

2043 2070 2100

v

Before 1 January 2026, will Nancy Pelosi publicly announce that she will not run for reelection
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

od R 5
Inc Forecast Probabillty to the US House of Representatives in 2026

Will AGI exi

070, or 21007 The median probabilities and 2 antiles as of 6 April 2023 suggest Source 6. Will the average daily crude oil production by Iran fall below 2,750 thousand barrels per day
an increasing likelihood of AGI over the next 70 years with increasing variance/disagreement among Good humanity (tb/d) for any month in 2025?
Judgment’s Superforecasters. (AGI, as defined in this project, could be said to exist if “for any human that can do any 7. What will be NVIDIA's total revenue in the first quarter of its fiscal year 2026 (approximately
job, there is a computer program...that can do the same job for $25/hour or less." For a complete definition, please R
see the Supplementary Report ) FEbruary through Apfll 2025)?
8. Which football (soccer) club will win the 2024-25 Football Association Challenge Cup (FA Cup)?

o

Which football (soccer) club will win the 2024-25 Women's Foothall Association Challenge Cup
(Women's FA Cup)?

Make your forecasts!
Mar 7, 2025 01:00PM

Good Judgment .com & Good Judgment Open
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Forecasting

) 1.\ -— L NN Tt e TR 4 Y

- ensemble de principes

670 78 7%

Forecasting questions posed to the Average percentage of days on which our Percent of forecasts on which

[Superforecasters that have "resolved"” forecasts placed the highest probability on the Superforecasters beat hybrid human +

“correct” outcome machine teams

Black swans (faibles proba & impact

potentiellement massif)

* Faible historicité, forte incertitude,
interdépendances complexes

 Résistance aux approches

statistiques classiques
(Atanasov et al., 2024; Karger et al., 2022)

Triage (ne pas perdre de temps avec des problemes inutiles)
Décomposer les problemes

Equilibrer les points de vue internes et externes (rechercher des
classes de comparaison)

4. Mettre a jour ses croyances (bayésien + calibrer la confiance /

taux de base)

5. Etre ouvert a la possibilité de se tromper

Eliminer l'incertitude (les nuances sontimportantes ; faire la
distinction entre 60/40 et 55/45)

Equilibrer la prudence et l'esprit de décision
Tirer les legcons des échecs et des réussites

Gestion d'équipe (prise de recul, questionnement précis,
confrontation constructive)

10. Equilibrer les erreurs opposées

Philip Tetlock & Dan Gardner

21
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Figure 1: Years 1-4 training results.

Entrainer la métacognition ... = == "= e

Calibration Curves and Histograms for Treatment and Control Groups

100% 4 —— 60Q Training —— 120Q Training
Control ==~ Ideal Calibration

80%

70%

Percentage Correct

60%

50% 60% 70%

80%

90%

100%

[ 60Q Training =3 120Q Training
Control

Forecast Counts
a
=3
=3

50% 60% 70%

80%

Forecast Confidence

90%

100%

Gruetzemacher et al., 2024 - étudiants avec

majeur en business et culture sportive :

prediction du vainqueur de matchs de football

03 [—

Proportion of Time the Home Team Won
T

(I [ | J S— |
01 02 03 04 05 06 07 08 09

Your Probability That the Home Team Won

0.05-

condition

. Mo training

Nl Probabilistic Reasoning
Scenarios
Training

J_ L

Chang et al, 2016 - Prévisions géopolitiques
Recrutement : pro, chercheurs, asso. d'anciens éleves, blogs, etc.
Training : principes de raisonnement et raisonnement probabiliste

0.00 -

Mean Standardized Brier Score
5

-0.10

Average Confidence by Group Average Overconfidence by Group

095

o o 04
g 09 ¥ = 08819 <0063 .o 2
5 . 3 . .
;'i 0.85 ! E 0 § 09GN 0092
g 0.8 §
S
g 073 & oz
50 . ¢ 2 —
< v - g 0,2987x + 0.038
=i .65 = ¥ s ] e ¥ = 0AB3Tx + 0.2881 ElY
% ot <
¥ i
% 06 %
0.55 P z 0= :
- 0 . 01 0.2 0.3 04 0.5
0.5 .
05 055 06 065 07 075 0% 085 09 095 1 0.1
Week 1 A Confid Week 1 Average Overconfidence
eck | Average Confidence
* Feedback * Control = Feedback = Control

Stone et al., 2023 - gauche: exemple de feedback; droite: calibration curve
Recrutement: étudiants s’intéressant au baseball
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Entrainer la métacognition

 Reéduire la sur-confiance et améliorer la
précision des jugements:

* Feedbacks individuels

: . s : * Entrainements adaptatifs
Calibration: capacité a ajuster son niveau de

confiance en fonction de Uincertitude, qualité des
preuves, stabilité du contexte

e Qutils numériques d’estimation
probabilistes

(Chang et al., 2016 ; Moore et al., 2017 ; Stone et al., 2023 ;

« Confiance dissociée de la connaissance réelle: Gruetzemacher et al., 2024 ; Motahhar et al., 2025)
 Dans des domaines polarisés (changement
climatique, COVID-19) * La calibration métacognitive favorise la
(Fischer & Fleming, 2024 ; Guigon, Villeval et Dreher, flexibilité cognitive
2024) * Les biais métacognitifs prédisent dogmatisme
* Dans des taches difficiles et fermeture mentale
(Brewer & Wells, 2006 ; Moore & Healy, 2008) (Rollwage et al., 2018 ; Fischer et al., 2019)

* Dysfonctions métacognitifs liés a des
comportements inadaptés en éducation et en
psychiatry
(Flavell, 1979 ; Hoven et al., 2019)
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Réduire le bruit
- exemple des tournois de prediction

Le but du jugement c’est la précision, pas Uexpression

e Comparer le cas présent avec des cas similaires * Faire juger de facon indépendante et privée

— considérer le cas ni comme unique ni comme

fréquent  Agréger lesjugements indépendants

— pondérer (moyenne ou autre) pour lisser la

* Encadrer ou remplacer les jugements humains variabilite individuelle

par des regles simples ou des modeles

statistiques (algorithmes) * Ponderer par Uexpertise
e Standardiser * Calibrer la confiance

 Confronterla compétence au feedback

Kahneman, Sibony, Sunstein, 2021 24




[ o N

individu

Population (N)

F=50%, M=50% F=50%, M=50%

e Connaitre la norme ne signifie pas que les attentes sur un individu
sont précises (ici: 1 chance sur 2)

e Connaitre une norme erronée augmente 'imprécision

* ex.: Poker
Certains indices (e.g., individu a Uair agressif) y ont une faible
probabilité de prédire un état mental (jeu agressif)
-> Poker favorise game theory optimal chez les joueurs expérimentés

Prédire un groupe vs predire un

[ 100%

.
k= A

25%
-

r 50 100 150 200 l2.'5(! 300 ?50 400 450

1 1 1 1 1 1 ]

eX.: sexe biologique a la naissance

Coit d'une croyance erronée (EV totale sur 1000 lancers)

1.00
=
)
075
S EV totale
o 1000
O] 500
3 050 5
2 -500
8 025 -1000
50
o
o

0.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Croyance (proba de parier sur I'option 1) 25
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