Informations
Croyances
Predictions

Ecole d’eteé Ecole douteuse — 14-18 Juillet 2025

Valentin Guigon

8§ &

\QERSIT}_
* DEPARTMENT OF

9 PSYCHOLOGY

in
Q’\\\ £ ¢

YLB

SLD Lab

*i) BEHAVIORAL &

{‘9 SOCIAL SCIENCES




[ & ol

L AL ECUWETIW. P . A S L F

Soumettre a Uesprit critique

CONNNSOANCES
PooR EVALVER =
-500R0ES

—CONTENVS

EXERCER (EFrE
“COHPETQ\)(E;

iS-3€E mire
- CONFimNee |
R CeTTE INFo?

= (]| B
e -naee R
R ebcaks] —PRTG...

S (Rirered Vévnu/xxriom [

3 pinsiute, O

s opg\e soRE> @ . CoRRiT CRITIQVE = EERRIT FOSITIF...
S oMeNTS ) PRENED S # ESPRIT DE MEFINNE
73] Hgqu e g‘\&)é&{g@% ?I‘ 2 SYSTEVATIQUE |
= R 3 ; SANOIR RECORNIITRE
NOLMEN 4 G209 NOLKMEN3 4 GI2M iR st [ e savne vt

e J . s ® .
acaoeme  Innovation expérimentation

Conseil Académique en Recherche-Développement, Innovation et Expérimentation

B e

TO T e TWRE L 4

450 millions de personnes pourraient étre
confrontées a des inondations cétieres au moins une
fois par an d'ici a 2050

Quel est le nombre de chances sur 100 que la
breve soit vraie ou fausse ?

Faux Vrai
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40

FFOR SUPERFORECASTERS,
BELIEFS ARE HYPOTHESES TO BE TESTED,
NOT TREASURES TO BE GUARDED.
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Comment percoit-on le monde
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Qu’est ce qu’une information ?

Markets Overview
World Indices >
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La pertlnence d une mformatlon est
déterminée par sa valeur

oC IDCC Trajectoires du réchauffement climatique
5

SSP5-8.5

SSP3-7.0 ™ Moins

Croyance sur le désirable

vrai état actuel

S5P2-4.5

Scénario
du monde ggﬁﬁg— actuel
\Plus
désirable
-1
1950 2000 2015 2050 2100

La valeur d’une information est liée a sa capacité a diminuer Uincertitude sur les

contingences du monde
(Friston et al., 2015. Cognitive Neuroscience; Charpentier et al., 2018. PNAS; Shalvi et al., 2019) 5
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La pertinence d‘une information est
determinee par sa valeur

Figure 2 Global GDP losses due to climate change (NGFS Current Policies scenario)
VOX® Scénario a >2.5°C
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;” Climate change will knock one-third
§ 0 off world economy, study shows
™
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La valeur d’une information est liée a sa capacité a diminuer Uincertitude sur les

contingences du monde
(Friston et al., 2015. Cognitive Neuroscience; Charpentier et al., 2018. PNAS; Shalvi et al., 2019)
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Comment traite-t-on les infos.

Herzog, Clarke, 2014. Front. Comput. Neurosci

de plus bas niveau?
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PreC|5|on du traltement d mformatlons
de bas-niveau: motricité

* Interagir avec un objet en mouvement
nécessite de suivre sa trajectoire et prédire
sa position future
(surtout, contraintes sensorimotrices, ex.:
200ms entre perception et mouvement)

 Les objets du quotidien n'ont pas toujours une
vitesse constante,
Ce qui rend la prédiction de mouvements

dynamiques (accélérés) essentiel au quotidien
(Zhao et Warren, 2015 ; Fiehler et al., 2019)
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PreC|5|on du traltement d’ mformatlons

de bas-niveau: motricité B
® (400-800 ms)
. : o Target visible
* Interagir avec un objet en mouvement
nécessite de suivre sa trajectoire et prédire
sa position future Tipet ikl
(surtout, contraintes sensorimotrices, ex.: _—
. argetreappearance
200ms entre perception et mouvement) & andginterc:gtion

. . \ . Kreyenmeier et al., 2022. eNeuro
* Les objets du quotidien n'ont pas toujours une Y

vitesse constante, * Lesyeuxsuivent correctement les objets

Ce qui rend la preldllctllon de mc?uvements. _ acceléres (mise a jour continue de la vitesse)
dynamiques (accélérés) essentiel au quotidien
(Zhao et Warren, 2015 ; Fiehler et al., 2019) * Mais les mains interceptent en ignorant

L’accélération - erreurs systématiques (trop
tét ou trop tard)




[ & ol L AL ECUWETIW. P . A S = — Tea o TOTWO e “WEUEL 4

Précision du traltement d'informations
de bas-niveau: évaluation

L’ceil humain suit finement les variations de vitesse
d’un objet ...

Comme si le cerveau produisait deux lectures

divergentes d’un méme stimulus
(Two-streams hypothesis: Milner et Goodale, 1992, 2008)

Mais une poursuite oculaire précise ne garantit pas

des rapports verbaux corrects.
(Tavassoli et Ringach, 2010. Current Biology)

Le traitement sensoriel brut ne suffit pas a produire * Vision-action: le systeme oculomoteur s'appuie
une perception consciente cohérente: sur des signaux visuels fiables mais reste soumis
a des contraintes motrices

* Les mouvements oculaires exploitent des e o o
(ex. : delais, imprecisions anticipatives)

sighaux visuels rapides et fideles

* La motricité repose sur ces signaux, mais * \Vision-perception: La perception consciente

reste physiquement contrainte combine ces signaux visuels avec des

. La perception consciente mobilise des traitements cognitifs de haut niveau

traitements supplémentaires (intentions,
attentes, apprentissages)

10
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Informations sociales

KBEDEF
JkLmRo:
RETOVWX

1. Perception visuelle de bas niveau
2. Extrait des composantes sociales
3. Processus cognitifs de haut niveau

Schurz et al., 2021. Psychological Bulletin
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Herzog, Clarke, 2014. Front. Comput. Neurosci 11
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Informations médiatisées o
ulmlllu

Base sensorielle et sociale: L . L
Vise a construire un terrain d’entente

* Input->Output, transmis par des artefacts

. » Accés indirect a des réalités spatialement
(son, image, etc.)

et temporellement distantes

* Encode atravers des systemes symboliques (passées, futures, lointaines, hypothétiques)

langage, graphismes, etc. .. .
(langage, grap ) » Supporte coopération, institutions, normes

Mobilise beaucoup de ressources:

» Des connaissances préalables (langue,

Introduit des altérations liées a ’édition:
culture, contexte, etc.)

Cadrage, ambiguité sémantique, présentation,

»> Des processus cognitifs de haut-niveau: : .
perte de contexte, manipulation, etc.

(langage, mémoire, imagerie mentale, théorie
de Uesprit, raisonnement, etc.)

12
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ations externes

Type . . Fonction Vulnérabilités
3|/.p . Source initiale Traitement Contenu . .
d'information principale principales
. . , Bruit, incertitude
Signaux Traitement Representer i
. . . . physique,
Sensorielle physiques (sons, perceptif bas Brut ’environnement limitations
lumiéres, etc.) niveau immediat .
sensorielles
: Coordination, ... + ambiguité
) , : Intentions, e . ..
. Signaux pergus Inférence socio- prédiction, expressive, biais
Sociale .. . " normes, ) . ). .
emis par autrul cognitive evaluation d’interpretation
croyances ... .
sociale ...
Artefacts e C .t
. Interprétation . , . Transmission a : .
r ye ae  x symboliques . Savoirs, récits, i manipulation,
Médiatisée symbolique/cultu . distance de .
(textes, opinions ... ) . dépendance au
. relle Uinformation
images...) contexte ...

Attention: a) cette typologie n’engage que moi; b) cette typologie exclut les informations intéroceptives. s




II.
Croyances

Comment estime-t-on le vrai etat du monde

14
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Estimer le vrai état du monde

WL AL ECUWETIW. P . A S
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Image: CERN Courier — Making complexity irrelevant
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Estimer le vrai état d’'une information
perceptive en laboratoire

16
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Estlmer Ie vrai etat d une mformatlon
perceptive en laboratoire

Actor Rater Seeker Actor

S

@A | o || | o [TEE|

L

Premier Décision Confiance Recherche Deuxiéme Décision
stimulus initiale a; Cq d’informations 7y stimulus finale ap
~

}

Etat du

monde (d)

¥ N

. Conf =
[ Action (a) j P(COTT‘eCtlxact)j

Fleming and Daw, 2017. Psychological Review
Schulz et al., 2021. Psychological Review

17




information

Estlmer le vra| etat d une

-

Source

-
/

Comportement/verbalisation

Décision a;

Confiance ¢;

AN

Y4

Conséquences

Succes/échec

Recherche
d’informations r;

r— ==

I

Deuxieme
stimulus

Actor

L-R

Décision
finale ar

o

AN

18
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Estimer le vrai état du monde:
RbOle de la métacognition

, - , . Fonctions principales
La métacognition désigne ’ensemble des P P

processus par lesquels un individu forme des
croyances sur ses propres opérations
mentales et évalue Uefficacité de ses actions e Contrdle (auto-régulation) : adapter le comportement

cognitives. en conséquence
(ex. : ré-évaluation, recherche d’information, hésitation)

* Monitoring : évaluer 'état d’un processus mental
(ex. : « Suis-je sUr de ma réponse ? »)

e Communication

a) Vérifie s’il connait le contenu
) o . a) Evalue siune lentille améliore ou détériore sa vision
b) Compare sa préparation a celle de ses pairs

o ) o b) Touten éprouvant de Uincertitude sur la netteté
c) Réévalue sesréponses apres ’épreuve percue

Fleming, 2024. Annual Review of Psychology 19
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Jugements métacognitifs

Ces estimations métacognitives désignent la certitude
qu'un individu a concernant ses propres décisions ou
actions (réelles/hypothétiques):

* Rétrospective : évaluation apres une décision

* Prospective : estimation avant une action

Autrement dit:

* C’est la probabilité que l'action/décision ait identifié
correctement ’état du monde

e C’est la probabilité de faire un choix cohérent si la
méme situation se présentait plusieurs fois

Attention:
* C’est une estimation subjective ponctuelle

* Les incertitudes inhérentes a la perception, cognition,
action sont distinctes mais influencent la confiance

Meyniel et al., 2015; Pouget et al., 2016; Fleming, 2024

— Tea o TOTWO e “WEUEL 4

Les jugements peuvent étre formalisés comme des
estimations de la confiance dans une proposition a

travers une gamme de domaines et d’échelles

Perception

Mémoire /
Connaissance

Compétence

Probabilité

Probabilité

temporelles

~/7 1 | \\~

Orientations possibles

Confiance propositionnelle
dans Uorientation

p(CCW = correct|orientation)

Confiance propositionnelle
dans 'anniversaire de Shakespeare

p(1560s = true|birthdays)

1540 1550 1560 1570 1580

Anniversaires possibles

Confiance propositionnelle
dans la capacité a marquer

p(marquer = visée|trajectoires)

20
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Précision et dysfonctlonnements
de la metacognition

* La précision métacognitive (performance): /
correspondance entre les jugements/confiance et la

i I
1 I
z| !
performance réelle | 2| | |
J RS — b 1 I
. : , . e o gl
* La confiance: influencée par les modeles mentaux que !
’individu se fait du monde et de son propre A ossiblabirthdays
fonctionnement cognitif (o
La précision métacognitive dépend de: A
Elevée

* Sensibilité métacognitive
Capacité a ajuster sa confiance selon la performance
réelle : Sil’on est plus confiant lorsqu’on a raison que

5 [Montagne\
b de
@[ l'ignorance

Plateau de
la consolidation

lorsqu’on a tort, et inversement, la sensibilité est woniene) Chute d y
élevée en savoir S amtiade,

\‘\‘
Vallée de
I'humilité

e Biais métacognitif
Tendance a étre trop ou trop peu confiant par rapport a Faible
la performance moyenne indépendamment de la Eebiae Compct nce Expert
sensibilité: calibration sait vraiment)

Dunning-Kruger effect (1999) (dissensus partiel)

Fleming, 2024. Annual Review of Psychology 21
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Précision et dysfonctlonnements
de la metacognition

Best model fits: grammar Quartiles: grammar

e La précision métacognitive (performance): » PR
correspondance entre les jugements/confiance et la " -
performance réelle ) ) ) .
* Laconfiance: influencée par les modeles mentaux que i _/#M § 0
'individu se fait du monde et de son propre g L
fonctionnement cognitif
La précision métacognitive dépend de: S ERE s i i —% 53
* Sensibilitée métacognitive . P
Capacité a ajuster sa confiance selon la performance
réelle : Sil’on est plus confiant lorsqu’on a raison que " "
lorsqu’on a tort, et inversement, la sensibilité est 5 5
élevée g §
* Biais métacognitif | s . .
Tendance a étre trop ou trop peu confiant par rapport a : B . & Do blice
la performance moyenne indépendamment de la o e T

sensibilité: calibration
Jansen et al., 2021, mauvaise calibration (population-level)

Fleming, 2024. Annual Review of Psychology 22
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Du stlmulus a Ia conﬂance a la
décision: accumulation d’évidence [

* L’information pertinente (signhal) et U'information
non pertinente (bruit) sont continuellement
echantillonnées et accumulées

* |lyaune correspondance entre a) ’évidence
réelle, b) son intégration au niveau cérébral, c)
la confiance et d) la décision finale non-parfaite

* Ce mécanisme permet de pondérer
’information selon sa fiabilité et le contexte, et
peut se poursuivre méme apres la prise de
décision (controle metacognitif)

Ratcliff et al., 2016. TICS ; Fleming, 2024

vers la gauche... »

Seuil de décision Gauche
- e et = (correct)
. .I. ' Y Evidence sensorielle par
Est-ce que les points ! ", ] unité de temps (t uxz
bougentvers la droite ou la | ede e, .ps @ ©
gauche ? Point ' - |' derive)
de senanliy )
—e départ "N
- |
_‘_"'. ° ".
j\‘.’__—ﬂ;_.-'v’.. Droite
B B0 LT e ——————— - (incorrect)
.
P\ o =
(PRl EES (a5 temps ! }
V=1 et (&=
o+ => Saf Apparition Réponse
b i i ol du stimulus
cohi

Actor Rater
Or ||+
0 100
Décision Confiance SUR EN FNT
a; c;

23
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Impllcatlons I:
intégration de signaux

* Le cerveau integre les informations provenant
de sources multiples

* |l utilise une logique bayésienne : les sources
les moins certaines recoivent un poids moindre
dans la décision finale (impligue jugement sur la
source, la variabilité, etc.)

* La confiance résulte de Uinteraction entre:
a) force de chaque signal sensoriel, b)
cohérence des signaux,

Potentiellement aussi: c) familiarité de la
situation et d) historique de performances

Fleming, 2024. Annual Review of Psychology
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A Js J2
crime scenario () Ji ¢ a

g refused by h
- Btk d, he got

saadd

.....

15s 4 to 7s of Jitter Max. 8 s Max.6s 4 to 7 s of Jitter Max. 8 s 4to 7 s of Jitter
Individual information Social information Combined information
P imaiviguarl /) ~ Norm(fy, 1) Plisociatll) ~ Norm{Js, o®) CICJTT— -

: D J: L Du b
i 1/ . \ ! ] : ho

S frz N \ Ao

N LN T AN . o S
0 J1 ao o0 J1 Js a0 o0 J1 J2oJs 30
Years Years Years
— Low confidence — Small group (n=5; G=0) Time
High confidence Large group (n=20; G=1)

Park et al., 2017. PLoS biology

Accumulation d’évidence affectée par la pression
temporelle, les interactions stratégiques, la multimodalité, la
meétacognition, les situations de groupe, etc.

24
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Implications I1;
confiance et recherche

Faible confiance: augmente recherche d’informations
ou révision du jugement

Mais Uincertitude offre également Popportunité aux
motivations d’influencer les croyances

La calibration de la confiance joue un role important:
e Sur-confiance réduit la probabilité de recherche
* Sous-confiance affecte la décision

* La calibration sujette a variance (intra/inter)

Le processus de jugement est influencé par:

 Desfacteurs motivationnels: Tolérance a
'incertitude/ambiguité, lllusion de contrble, Méta-
croyances, vision optimiste de soi/du monde

* Nos modeles de nous-méme (appris/hérités)

Fleming and Daw, 2017 ; Schulz et al., 2021 ; Fleming, 2024
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Premier
stimulus

Incertitude sensorielle

Seuil de décision

Oroite
= (correct)

\ Evidence sensorielle par

Facteurs additionnels

[

\

Probability

Directions possibles

7 unité de temps
Point de : Y L (taux de dérive)
q départ ------ ‘..' “'
L
-
i ‘ ____________
.-
temps

Probability

Actor Rater
- 5N
0 100
Décision Confiance
initiale a; cq

fi
Confiance S Diffusion
propositionnelle
A I
' _~¥ Communication
| |
I I \A '.n‘ of 8 20 e,
.!c J | .. .‘0
G Comportement basé sur
la confiance (décision)
Seeker Actor
L I — J
Recherche Deuxieme Décision
d’informations r; stimulus finale ap
|
25
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Ré :
Seuil de décision Droite
e A e e (correct)

Evidence sensorielle par
v unité de temps

Jugement Point de . (taux de dérive)
propositionnel — départ ot |
sur un stimulus ‘
A )
: Gauche
—————————————— (incorrect)
.l T >
temps

Fleming, 2024. Annual Review of Psychology
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Facteurs additionnels

[ \

Incertitude neuronale [——» Confiance ] Diffusion
propositionnelle
— ol : e
E = : : _~¥ Communication
2 e - _
< < | I \A ..I o [& -:c
Yhe S
Choix possibles 1

Comportement basé sur
la confiance (décision)

Markets Overview
World Indices >
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Calibration face aux mformatlons

meédiatisées

* Les nouvelles (news) sont des stimuli complexes

dotés de propriétés sémantiques

* Plus une tache est difficile, moins la confiance

est associée a la précision réelle d'une

estimation
(Moore et Healy, 2008; Boldt et al., 2017; Moore et Schatz, 2017)

* Plus le bruit de l'information est élevé, plus la

confiance est faible et plus le choix de revoir

l'information est important
(Desender et al., 2018. Psychological Science)

Estimation de la véracité

Décision de réception Willingness-to-pay

1
0.8}
Weighted 0.6}
Probability
04}
0.2}
0 5 1 I I
0 020406081
Probability
Confidence-accuracy calibration
1.2
Veracity Calibration
ot False True — Well-calibrated Non-calibrated

Underconfidence
domain

o
=)
|

o
P

450 millions de personnes pourraient étre 450 millions de personnes pourraient étre

Quel est le nombre de chances sur 100 que la

breve soit vraie ou fausse ? I > Je souhaite recevoir plus d’informations e — pour recevoir plus dinformations ?
M Je ne souhaite pas recevoir plus |_ |
-100 0 A +100 d’informations o
40

450 millions de personnes pourraient étre
confrontées a des inondations cotieres au moins une confrontées a des inondations c6tiéres au moins une confrontées a des inondations cétiéres au moins une
fois par an d'ici a 2050 fois par an d'ici a 2050 fois paran d'ici a 2050

Combien d’UME étes vous prét(e) a dépenser

Proportion correct (mean + SE)
o
»
|

Overconfidence
domain

o
(V)
|

o

I I I I I
- 1-10 11-20 21-30 31-40 41-50 51-60 61-70 71-80 81-90 91-100

Confidence

Guigon et al., 2024. Communications Psychology

28




I11.
Le raisonnement
et ses limites

Heuristiques, biais et incertitude
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, Seuil de décision Droite
Estimations et optimalite R
i " J' \_ |Evidence sensorielle par
o "B 4 unité de temps
Boint de ¢ Y R (taux de dérive)
E m = départ ".' “'
’:'li.. ".
Premier Ry
stimulus N g |
— v =
Pour agir sur le monde, ’étre humain a besoin d’estimer temps
5z s gs s Facteurs additionnels
’état actuel ou futur du monde (prédiction). /
Pour ce faire, ilaccumule de l’évidence en faveur d’'une \
. . . . - ] Confiance i i
estimation (S|gnal + erIt). Incertitude sensorielle propositionnelle — Diffusion
s
£ £ T
i ) o o R 3 3 ' ~¥ Communication
Les facultés de métacognition participent a ce ; ; { | ~
| ..u o (o 1) TYT T T .
processus. Yo %N
Directions possibles G Comportement basé sur
la confiance (décision)
Actor Rater Seeker
v
o ¢ - 0 100 CL
: Décision Confiance Recherche
initiale a; cq d’informations r;
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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.

B

TO T e TWRE L 4

Seuil de décision

Croite
(correct)

Evidence sensorielle par

unité de temps
Point de I (taux de dérive)
B —
)\
Deuxiéme o
stimulus
— e - - - - ——— -
fo-
temps
Facteurs additionnels
Confiance \
Incertitude sensorielle propositionnelle Diffusion
c BN ——
2 AN 2 _~Y Communication
2 : / —> B
3 P/ 3 . _
o E /,r' a \ l.| . . . .
i *a . [_,.0 o

Directions possibles

Comportement basé sur
la confiance (décision)

Actor
| HE IRy |
L — — J
Deuxieme Décision
stimulus finale ar
-
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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.

— Tea o TOTWO e “WEUEL 4

’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.

32
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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. 33
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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
34

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 .~
%g} Inconscien @g} Conscient

o ° S

[ggs Automatique @ Demande des
@ o efforts

) Décisions [HEHHD iadt

A o5 Décisions
© o Journalieres Y complexes

I(‘i’alqil)vlte Sujet aux Fiable
. o (X< erreurs %]

’ 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
Prospect theory Probability

1979 36




[ & ol LWL AL ECUWETIW. P . A S

PN

- T« e “WEUBL 4

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

‘e

--------
----------

Inconscien :

t

Automatique

Décisions

Journaliéres'

-
o
---------------
---------------

A H
Sujet aux:
erreurs

---------------

: :@%/ Conscient
é @@ Demande des

Systéme 2 \
—4

Lent

o efforts

Décisions
Complexes

29 Fiable
]

L

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)

39
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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 40
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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)

41
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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
42
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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
43
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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?
44

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

80

75

=] ==
on o

predictive accuracy
[=}]
L]

55

50

City Population

I
I

&
& ® — — Take-the-best

O rreer Take-the-best/CV
& O----- CART

-y A Backpropagation
g G oeeens Mearest Neighbor
= 5] 10 156 20 25 20 35 40 45

sample size, r

50

B o T e “WEL 4

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)
45
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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:
47
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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 50




IV.
Evaluer des
iInformations

complexes

Quand Uinformation est incertaine, ambigle

Exemple des informations médiatisées
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Désinformation

The Guardian € @guardian - 5h
Emmanuel Macron accuses Russia of feeding disinformation in Africa

. . The,.
‘ Gualgdlan

Emmanuel Macron accuses Russia of feeding
disinformation in Africa

French president says Moscow is pursuing ‘predatory project’ to spread
influence in African countries

Read on The Guardian

PIXELS - GUERRE EN UKRAINE

Meta annonce avoir démantelé deux réseaux
de désinformation d’origine russe et chinoise

Le premier propageait sur Facebook et Instagram de fausses informations sur la guerre en
Ukraine, imitant notamment des sites de presse. Le second, de plus faible ampleur, visait les
citoyens américains a I'approche des élections de mi-mandat.

Le Monde avec AP et AFP
Publi¢ le 27 septembre 2022 4 17h00, modifié le 03 fevrier 2023 4 11Th562 - & Lecture 2 min.

T T e “WE L 4 L

Campagnes de désinformation en
Europe : quel est le role de la Russie et
de la Chine ?

Société International

Publié le 27 mars 2025 | @ 4 minutes | Par:La Rédaction

Un rapport du service diplomatique de I'Union européenne (UE) affirme que les
campagnes de désinformation organisées par la Russie et la Chine auraient
atteint un niveau inédit en 2024. Selon le rapport, les deux pays ont recours a
des instruments numériques toujours plus sophistiqués pour déstabiliser les
démocraties européennes.

La Maison Blanche arréte la lutte
contre la désinformation
étrangere et critique I'UE

AMERIQUES

Washington a annoncé mercredi la fermeture du service de lutte contre

la désinformation en provenance de pays étrangers. Le chef de la diplomatie
américaine, Marco Rubio, a justifié cette décision au nom de la liberté d'expression,
qu'il estime menacée non pas par les régimes autoritaires mais par I'Union
européenne.

Publié le : 17/04/2025 - 04:04 Modifié le : 17/04/2025 - 08:45 | (® 3 min
Par : FRANCE 24

54
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Désinformation - Histoire

THE CONVERSATION

Academic rigor, journalistic flair

Search analysis, research, academics... Q

Arts + Culture Economy Education Environment + Energy Ethics + Religion Health Politics + Society Science + Tech World Podcasts Local

Les fausses nouvelles : une histoire vieille
de 2 500 ans

Published: September 24, 2018 4:13pm EDT - Updated: September 25, 2018 5:53am EDT

Author

Stéphane Le Bras
Maitre de 2 LU ité Clermont A g
(UCA)

Disclosure statement

Stéphane Le Bras does not work for, consult. own shares in or
receive funding from any company or organization that would
benefit from this article, and has disclosed no relevant affiliations
beyond their academic appointment.

Partners
veg!
UNIVERSITE
Clermont
Auvergne

Uni ité Clermont gne provi funding as a member of

The Conversation FR.

« Journalistes propageant des fake news ». Dessin du caricaturiste américain Frederick Burr Opper, 1894. Frederick Burr Opper/Wikimedia

View all pariners
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THE CONVERSATION LI = Q

mmmmmmmmmmm < fournlistic s

Arts + Culture Economy  Education Environment + Energy Ethics + Religion  Health Politics + Society Science + Tech World Podcasts Local

, u | u n
D e S I I l O rI I l a tl O I I — H I StO I re Les fausses nouvelles : une histoire vieille
de 2500 ans

'auteur (Stéephane Le Bras) rapporte:

Propagande

Mélange calibré de vrai et de faux ) , , A
* Modeler les représentations collectives en controlant le

* Duper en noyant un faux message dans du vrai (Sun Tzu) récit (Nazis)
Accusations mensongeres Manipulation médiatique de U'information
e Susciter de la polarisation émotionnelle pour justifier - Manipulation du cadrage ou du contexte (Pizzagate)

violence ou exclusion (Chrétiens a Rome, Juifs, étrangers)

Manufacture de faux documents

Rumeurs sociales ou politiques , . ,
* Construction complete d’'une prevue (Protocoles des

 Créerde linstabilité (Barberousse) Sages de Sion)

Pamphlets et manipulation de Uopinion publique Messages courts, émotionnels, viraux

* Manipuler U'opinion via une simplification volontaire, « Occuper 'espace mental et médiatique par saturation
narration partiale, caricature (Paragraph Men) affective (Post-truth politics)

56
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Désinformations — Typologie I

Facticity Verifiability

Dimensions/

measurement _ ) Mostly  Mostly
. . Profit Ideological Psychological Unclear False Yes Not
Disinformation typology true false

Fabricated Clickbait Clickbait N4 Ng N v
Imposter Misleading connection Conspira
2 < p el v v v v
Theories
Conspiracy theories Fake reviews
Fabrication N4 N N
Hoaxes Trolling
Misleading
. ) . . v v N4
Biased or one-sided Pseudoscience connection
Rumors Hoax Nd N Ng

Biased or one-

sided / v v

Extracted categorization criteria Suggested

dimensions Imposter v v v
1. Facticity—Intention to deceive (Tandoc et al., 2017) Motivation Financial-ldeclogical- ESIERET 2 v i i e
2. Facticity—Intention to deceive/mislead-Informative/ Psychological-Unclear
Entertaining character (Pamment et al., 2018) Rumors v v v
4. Knowledge—Intention to deceive/mislead (Kumar and Shah, Facticity Mostly True—Mostly False— .
2018) False Fake Reviews v v v
5. Severity (Zannettou et al., 2019)
6. Falseness—Intention to harm (Wardle and Derekshan, 2017) Verifiability Yes—No I Trolling v v v

Kapantai et al., 2021. New Media & Society
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Désinformations — Typologie I

Disinformation typology

Fabricated Clickbait
Imposter Misleading connection
Conspiracy theories Fake reviews Tra n Sve rs a l_:
Hoaxes Trolling , . . . . .
* Sélection partielle des faits (cherry picking)
Biased or one-sided Pseudoscience
_— * Omission délibérée du contexte

* Biais systématiques de cadrage et de
presentation

Suggested
dimensions

Extracted categorization criteria

 Répétition d’informations trompeuses mais

1. Facticity—Intention to deceive (Tandoc et al., 2017) Financial-ldeological-

2. Facticity—Intention to deceive/mislead-Informative/ Motvation Psychological-Unclear te C h ni q ueme nt varies
Entertaining character (Pamment et al., 2018)

4. Knowledge—Intention to deceive/mislead (Kumar and Shah, Facticity Mostly True—Mostly False— L4 etC .

2018) False

5. Severity (Zannettou et al., 2019)

6. Falseness—Intention to harm (Wardle and Derekshan, 2017) Verifiability Yes—No

Kapantai et al., 2021. New Media & Society
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Informations — Typologie |l

False information S :

Information Disorder

ntent : Deceiv

Aimeur, Amri et Brassard, 2023. Social Network Analysis and Mining

Pas encore de typologie consensuelle a ma connaissance




. W WL AL ECUWETIW. P . A S . WU -— B o T N "W 4

Désinformation
— probleme d’incertitude

TABLE 1
A typology of fake news definitions

Author’s immediate intention to deceive

 Degré de correspondance aux faits

. . T Level of facticity High Low
* Intention immédiate de tromper
Tandoc et al., 2018. Digital Journalism High Native advertising News satire
Propaganda
Manipulation
Low Fabrication News parody

-> Incertitude
Implications -> Complicité des récepteurs (niv. individuel vs groupe)
-> Désinformation délibérée ou basée sur des croyances

Plus l'incertitude a propos d’une ou des 2 dimensions est grande, plus il est difficile de
discriminer le vrai du faux
ex.: trolling, humour complice, instaure de Uincertitude
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Informations partisanes

® High (vs low) cognitive reflection
Concordant (vs discordant) partisanship

: 1.75 :
175 Overall belief Truth discernment
5 150 (belief in true + belief in false)/2 = 150 (belief in true-belief in false)
2 @
3 125 E 125
[ 2
o 1.00 ® 1.00
3 ©
gl b o
o 075 % 0.75 °
o]
3 3 O
@ 0.50 . 0.50 o
{ N O 00006,
- 0.25 g 0.25
5] c
c ]
o 0,00 5 000 — —
£ ® o0 ® 9 ® 0 o ¥ £
5-025 O ® P ~0.25
—0.50 @ ® -0.50
All R19-1 B20 B21 P21-1 P19-1 B19-2 P21-6 B19-1 P18-3 P20-1 D20-2 M21-2 R19-2 D20-1 All R19-1 B20 B21 P21-1 P19-1 B19-2 P21-6 B19-1 P18-3 P20-1 D20-2 M21-2 R19-2 D20-1
Obs: 15442 502 354 2281 500 800 443 252 499 937 5242 1872 715 485 560 Obs: 15442 502 354 2281 500 8OO 443 252 499 937 5242 1872 715 485 560

 Croyance globale plus fréquente envers les news
concordant avec Uaffiliation partisane, et méfiance ° Discernement plus éleveé pour les news

pour celles discordantes

concordant avec Uaffiliation partisane

« Méfiance globale plus fréquente chez les individus * Discernement plus élevé pour les individus les

les plus réflexifs, et inversement

Pennycook & Rand, 2021. TICS

plus réflexifs
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Informations non- partlsanes
a m b I g u I te « Le Conseil Sl.Jpéri‘eulr des.Programmes a}Jditio‘nrle aussi des climatosceptiques pour ses

recommandations a I'enseignement du climat a I'école. »

« Entout, 56 partis Européens dont les opinions divergent se sont unis « L'Etat a acheté une soixantaine d'hétels Formule 1 destinés aux

derriere la révolte contre l'autoritarisme de Bruxelles. » .
demandeurs d'asile. »

Veracity: B3 False B8 True Veracity: B3 False B8 True
Imprecision Polarization Imprecision Polarization
1.0/ 1.0 1.01 1.0
309 0.9 £ 0.9 0.9
= 0.8 R 0.8 @ 0.8 0.8
@ 0.71 0.7 € 0.7 0.7
€ 0.51 0.5 3.0.5; 0.5
€ 0.31 0.3 ® 0.31 0.3-
0.2 0.2 £0.2; 0.2-
3 0.1 0.1 S 0.1 0.1
S X0 S 1 S — OV S 10 S —
210 1 2 210 1 2 2-10 1 2 210 1 2
Imprecision Polarization Imprecision Polarization
* Une plus forte (faible) imprécision signale la * Uneinformation fausse (vraie) précise (imprécise)
fausseté (véracité) ne sera pas correctement détectée
* Une plus forte (faible) tendance a polariser  Uneinformation fausse (vraie) polarisante
signale la fausseté (véracité) (consensuelle) ne sera pas correctement détectée

Guigon et al., 2024. Communications Psychology
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" De I'évaluation a la recherche
d’ mformatlons supplémentaires

The Guardian € @guardian - 5h

Emmanuel Macron accuses Russia of feeding disinformation in Africa

‘ g Gl}e{ll?dian

Emmanuel Macron accuses Russia of feeding
disinformation in Africa

French president says Moscow is pursuing ‘predatory project’ to spread
influence in African countries
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De I’évaluation a la recherche
d'informations supplémentaires

Beliefs

The Guardian € @guardian - 5h

¢ WU T T e “WE L 4

Emmanuel Macron accuses Russia of feeding disinformation in Africa

Campagnes de désinformation en
Europe : quel est le role de la Russie et
de la Chine ?

Société International

Publié le 27 mars 2025 | & 4minutes | Par:La Rédaction

Un rapport du service diplomatique de I'Union européenne (UE) affirme que les
campagnes de désinformation organisées par la Russie et la Chine auraient
atteint un niveau inédit en 2024. Selon le rapport, les deux pays ont recours a
des instruments numériques toujours plus sophistiqués pour déstabiliser les

démocraties européennes.

EPIXE[S GUERRE EN UKRAINE

i Meta annonce avoir démantelé deux réseaux
: de désinformation d’'origine russe et chinoise

Le premier propageait sur Facebook et Instagram de fausses informations sur la guerre en
: Ukraine, imitant notamment des sites de presse. Le second, de plus faible ampleur, visait les
i citoyens américains a Fapproche des élections de mi-mandat.

E Le Monde avec AP et AFP
Publié le 27 septembre 2022 4 17h00, modifié le 03 février 2023 a11h52 - O Lecture 2 min.

adapté de Sharot & Sunstein, 2020. Nature Human Behaviour

La Maison Blanche arrétela Iutte
contre la désinformation :
étrangeére et critique I'UE

AMERIQUES

Washlngton aannoncé mercredi la fermeture du service de lutte contre

la i mation en pr de pays étrangers. Le chef de la diplomatie
américaine, Marco Rubio, a justifié cette décision au nom de la liberté d expressioni
qu'il estime menacée non pas par les régimes autoritaires mais par I'Union :
européenne.

Publié le : 17/04/2025 - 04:04  Modifié le : 17/04/2025 - 08:45 = (® 3 min
Par : FRANCE 24
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De I’évaluation a la recherche
d'informations supplémentaires

®

Motivations
(impact prévu)

Action

‘Instrumental utility’

Beliefs

A

Affect
‘Hedonic utility’

ﬁ/v
Cognition

‘Cognitive utility’

-— B Tt e “WRE

The Guardian € @guardian - 5h
Emmanuel Macron accuses Russia of feeding disinformation in Africa

Estimation de Comportement
la valeur de recherche
B1 -------
Bg » | Information > Information
value seek/avoid

positive, négative ou nulle

adapté de Sharot & Sunstein, 2020. Nature Human Behaviour

» valeur positive = recherche

> Value negative/nulle = évite/ignore

On recherche/évite l'information en fonction a) de la valeur de

l'information et b) des incertitudes qu’on souhaite clarifier.
Charpentier et al., 2018; Shalvi et al., 2019
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Croyances motivées et sélection des
informations

o 1 - Doctor Avoidance in People Aged
=0 50 and Older
‘g ® 09 - 40—
Actor Rater Seeker S5 { ,,,,, ] { { > /
£ ¢ 08 = .30
= g I e O s
@Al ||| i SUNN S
w— O -8
. e ) © 3 06 - S
Premier Décision Confiance Recherche Q g 10+
stimulus initiale a, C d’informations 1; g D a Cancer Worry
506 05 | [ ' 00 —No  —VYes
© O 02 04 06 08 1 ' | | |
Probability of ILoss Low Medium High
Cancer Risk Perceptions
Utilité instrumentale Utilité hédonique et cognitive Utilité hédonique et cognitive

Persoskie et al., 2014 ; Charpentier et al., 2018 ; Bromberg-Martin & Sharot, 2020 67
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Recherche d’informations en
Sltuatlon dlamb|gU|te * Plus le bruit est éleve, plus la confiance est faible et le choix

de revoir l'information est important
(Desender et al., 2018. Psychological Science)

* Les nouvelles (news) sont des stimuli complexes dotés de
propriétés sémantiques

 Plus une tache est difficile, moins la confiance est associée a

la précision d'une estimation
(Brewer & Wells, 2006 ; Moore & Healy, 2008)

* Plus une information est ambigue, plus la confiance est faible
(Guigon etal., 2014)

Guigon et al., 2024. Communications Psychology 69
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Recherche d’ mformatlons en
situation d’ambiguité

Guigon et al.,

Estimation de la véracité

Décision de réception

450 millions de personnes pourraient étre
confrontées a des inondations cotiéres au moins une
fois par an d'ici a 2050
Quel est le nombre de chances sur 100 que la
breve soit vraie ou fausse ?

1 Faux | Vrai I

1100 0 A '+100
40

450 millions de personnes pourraient étre
confrontées a des inondations cotieres au moins une
fois par an d'ici a 2050

> Je souhaite recevoir plus d’informations

Je ne souhaite pas recevoir plus
d’informations

2024. Communications Psychology

Willingness-to-pay

450 millions de personnes pourraient étre
confrontées a des inondations cotieres au moins une
fois par an d'ici a 2050

Combien d’"UME étes vous prét(e) a dépenser
pour recevoir plus d’informations ?

70




[ & ol L AL ECUEETIR.. AN

Recherche d’imﬁfor/nﬂa_tions en
situation d’'ambiguite
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* Plus le bruit est élevé, plus la confiance est faible et le choix
de revoir l'information est important
(Desender et al., 2018. Psychological Science)
Confidence-accuracy calibration
bl [ Gallbriion  Les nouvelles (news) sont des stimuli complexes dotés de
g 4 | —False True ——Well-calibrated Non-calibrated proprlétés Séma nth ues
508% Underconfidence R o . . L .
E” domaln R * Plus une tache est difficile, moins la confiance est associée a
gos = 7 la précision d'une estimation
& g (Brewer & Wells, 2006 ; Moore & Healy, 2008)
504 .
h =
% 02 Overconfidence * Plus uneinformation est ambigue, plus la confiance est faible
B domain (Guigon et al., 2014)
0 T \ T T \ T T T \
1410 11-20 21-30 31-40 41-50 5160 6170 71-80 81-90 91-100
CORIERGIESSSNNNNNN—— e BOS
i N.ews co.n.tent .....................
h JUng‘TI ent =— False = True m:;:i:;;on P ———— 5’03 ............
[1h] ﬂ,?' :'I.. *kk B -.06*** T
= § B.1¥** _— N e .
'ﬂJ H v . v
5 s News veracity B .28 *x* Ccmfidence.m B-.15%** Choice to receive
E 0.5; judgment news veracity extra information
=] - Judg‘ment .
> 0.4 B-36%**
& | -_?’ B.arx=x e i
ﬁ 0.3 \ News content / .......... B ‘00 ----------- i
= G.E' ".:_':_.‘. Propensity to e memmmmmesseesne '..,-' -.‘_."
EE_ D 1 | polarize | .
0 25 50 75 100 ________________________________ po2 e

Confidence T

....
.t
.....

......
--------
...............

Guigon et al., 2024. Communications Psychology 71




V.
Bruit

Quand une estimation/prédiction subit des
perturbations
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Jugements propositionnels

Jugement
propositionnel
sur un stimulus

—

Seuil de décision

Pointde ' I

départ

Droite
(correct)

Evidence sensorielle par
unité de temps
(taux de dérive)

Gauche

_______ (incorrect)

-
temps

Incertitude neuronale

Facteurs additionnels

[

\

— 1

Probability

Choix possibles

Confiance
propositionnelle

Probability

Diffusion

7

Communication

\A R .

Comportement basé sur
la confiance (décision)
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Le role des biais dans les jugements

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

Heuristiques:

* Meilleure prédictivité

o . * Ensimplifiant, les heuristiques introduisent un biais
* Robustesse a l'incertitude S o - _
lgnorer de Uinformation peut rendre les prédictions > Ce biais réduit U'instabilité des prédictions (variance)

moins sensibles au bruit et aux petits échantillons > Améliore la robustesse et la généralisation a des
situations similaires, surtout en situation d’incertitude

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

Biais Variance

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

prédictifs:

Gigerenzer & Brighton, 2009 76
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Le role du bruit dans les jugements

Biais

Ecart systématique moyen entre le jugement humain et la

vérité Biais
Variance e Ecart systématique moyen ...
* |nstabilité des prédictions face a de nouvelles situations Bruit
Bruit * Dispersion aléatoire et imprévisible ...

Dispersion aléatoire et imprévisible des jugements
autour de la vérité

Ensemble de jugements Jugement singulier

Biais Variance Biais

@ @ + bruit (¢) ( > Fhruit(e)  — ((;)
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Individual information Social information Combined iiiformation
P(maiviguarll) ~ Norm(J1, 7 PUsociatll) ~ Norm(Js, a*) U naiotua Fsociat)

Types de bruit | o o

P 1{12 h | 1, ! i E
0 /J\ 30 0 'Z/E\\“'_"_H:_H;_{L 30 0 £\ '}Ji(_l_ 30

e = S grop 1% =0)
Bruit systémique (system noise) : variabilité globale
Bruit de niveau (level noise) : différence Bruit de niveau
systématique entre juges (certains plus severes, * ex.: Un juge qui donne des sentences moins sévéres que
d’autres plus indulgents) ses pairs (Clancy, Bartolomeo et al., 1981)
Bruit de pattern (stable pattern noise) : fluctuation Bruit de pattern
typique d’un juge face a chaque cas particulier * ex.: Unjuge plus sévére pour certains crimes, indulgent
(interaction juge x cas; signature personnelle stable) pour d’autres (Clancy, Bartolomeo et al., 1981)
Bruit occasionnel (occasion noise) : fluctuations Bruit occasionnel
intra-individuelles (humeur, fatigue...) « Agents plus susceptibles d’accorder des crédits bancaire

le matin vs. le soir (fatigue décisionnelle réduit capacités
d’évaluation) (Baer et Schnall, 2021)

* Médecins plus susceptibles de prescrire opioides et
antibiotiques a la fin d’une journée (Philpot et al., 2018)

* Fluctuations internes (traitement de Uinformation)
Kahneman, Sibony, Sunstein, 2021 78
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La tendance a considérer chaque
jugement comme isolé

Le bruit nous est invisible principalement car on traite
chaque jugement comme unique. Possibilité

Le bruit est une propriété qui apparait lorsqu’on examine
un ensemble de cas

"A singular decision is a recurrent decision that happens
Only once.» (Kahneman, Sibony et Sunstein)

Kahneman, Sibony, Sunstein, 2021

Réalisation

79
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Réduire le bruit
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Le but du jugement c’est la précision, pas Uexpression

« Comparer le cas présent avec des cas similaires
— considérer le cas ni comme unique ni comme
fréquent

* Encadrer ouremplacer les jugements humains
par des regles simples ou des modeles
statistiques (algorithmes)

 Standardiser

Kahneman, Sibony, Sunstein, 2021

* Faire juger de facon indépendante et privée

* Agréger les jugements indépendants
— pondérer (moyenne ou autre) pour lisser la
variabilité individuelle

 Pondérer par l’expertise

e (Calibrerla confiance

83




VI.
Predictions

Prédire dans diverses situations d’incertitude

86
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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

87
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Proportion de lancers tombant sur pile

70%

60%

50%

40%

30%

20%

10%

0%

10

20

N

30

Loi des grands nombres:
Chaque lancer est indépendant

40

50

Prédire des évenements aléatoires
- pile ou face

60

T W e

Histogramme de la proportion de face

Fréquence
0 100 200 300 400 500

I 1 I

..\"/\..\"

- a5
X &
I =
-

-

I

I

T T T T T 1
040 045 050 055 060 065
Proportion de face

P 50/50

Y | 50/50
"L I 50/50
“L'L I | 50/50
PP PP PP Gamblersfallacy ->

70 8 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

o O B~ W N

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
axYaxVe=Y

YaX VX Yo=Y
YVaXYaX V=Y
Yax¥axVe=%
YVaxYa X Vo= Y
VaxVexVe=%
YVaxVeX Vo=
YaxaX V=

Face
Face
Face
Face

Face

88




[ & ol L AL ECUEETIR.. AN — Tea o TOTWO e “WEUEL 4

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 89




[ & ol L AL ECUEETIR.. AN ¥ . =5 ) AN — Fea o TOTWOe e “WEE L

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 90
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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
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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 96
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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
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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
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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

25
204
15 +
w
o
e
[s]
=
B
c
8
B
]
<]
[
54
-10

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
100

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
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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) 102
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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 103




Prédire les pro

Vi

babilités

- forecasting

Combine processus intellectuels basés sur des
connaissances spécifiques & processus de
jugement

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

1.00 Superforecasting® AGI Catastrophe by 2200

0.50
025

0.00

0.0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09
Forecast Probability

2043 2070 2100

Will AGI exi

lities and 2
vith increasing

070, or 21007 The median prob:
lihood of AGI over the next 70 year:

antiles as of 6 April 2023 suggest Source
an increasing li riance/disagreement among Good
Judgment’s Superforecasters. (AGI, as defined in this project, could be said to exist if “for any human that can do any
job, there is a computer program...that can do the same job for $25/hour or less." For a complete definition, please
see the Supplementary Report )

humanity

What percentage of the area in the US
Midwest states will be in severe (D2),

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

extreme (D3), or exceptional (D4) 20267
drought as of 5 August 2025, according
to the US Drought Monitor?
‘ 12% 12 Forecasters - 13 Forecasts
Chance

L 4

STARTED Mar 7, 2025 01:00PM
CLOSING Jan 1, 2026 03:01AM {in 10

months)

11 Forecasters « 14 Forecasts
STARTED Mar 7, 2025 01:00PM
CLOSING Aug5,202503:01AM (in 5

months) » Show All Possible Answers

» Show All Possible Answers

Will the UN declare that a famine exists 3
in any part of Yemen before 1 January

the 2025 Men's NCAA Tournament?

20267
\“ Make Forecast
Make Forecast
zo% 18 Forecasters = 35 Forecasts
= 15 Forecasters « 17 Forecasts "' STARTED Feb 28, 2025 10:004M
enee STARTED Mar 7, 2025 01:00PM CLOSING Apr7, 2025 03:01AM (in & morith)

CLOSING Jan 1, 2026 02:01AM (in 10

months) » Show All Possible Answers

» Show All Possible Answers

A;[ﬂg ouncement

Happy Friday, forecasters! We have nine new guestions for your consideration:

wn =

v

a

~J

O ™

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

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

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

How many total cases of dengue fever will the World Health Organization report in Brazil in the
first half of 20257

Before 1 January 2026, will Nancy Pelosi publicly announce that she will not run for reelection
to the US House of Representatives in 20262

Will the average daily crude oil production by Iran fall below 2,750 thousand barrels per day
(tb/d) for any month in 20252

What will be NVIDIA's total revenue in the first quarter of its fiscal year 2026 (approximately
February through April 2025)?

Which football (soccer) club will win the 2024-25 Football Association Challenge Cup (FA Cup)?
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

Which college basketball team will win 3¢
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Forecasting
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- 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
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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 108
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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) 109
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