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Abstract

This thesis investigates how individuals make decisions under risk and uncertainty. It
is composed of four essays that theoretically and experimentally investigate decision-
making.

The first two essays study situations where a decision maker has to decide whether
an event has occurred using uncertain evidence. Accurately identifying that this event
has occurred is more rewarded than accurately identifying that it has not occurred. This
decision problem induces a divergence between two qualities of a decision: optimality
and accuracy. Both essays reproduce such situations in a laboratory experiment based
on perceptual tasks and analyze behavior using Signal Detection Theory to study the
optimality-accuracy trade-off. The first essay confirms the existence of the trade-off with
a leading role of accuracy. It explains the trade-off by the concern of individuals for being
right. The second chapter finds that presenting perceptual evidence last contributes to
the existence of the optimality-accuracy trade-off.

The third essay studies how other-regarding preferences interact with attitude toward
ambiguity. It reports the results of an experiment where subjects have to make donations
to charities. Donations may have either ambiguous costs or ambiguous benefits. We find
that other-regarding preferences are decreased under ambiguity. In other terms, we
highlight that individual use ambiguity has an excuse not to give. This excuse-driven
behavior is stronger for ambiguous costs than ambiguous benefits.

The fourth essay challenges the external validity of laboratory risk preference mea-
sures using behavior in experimental risk tasks and naturally occurring behavior under
risk. We find that risk preference measures are related with the former but that they

fail to explain the latter.

Keywords: signal detection theory; optimality-accuracy trade-off; ambiguity; risk pref-
erences; excuse-driven behavior; elicitation methods; laboratory experiment; lab-in-the-

field experiment.



Résumé détaillé en francais!

Il n’est pas certain que tout soit

incertain

Blaise Pascal, Pensée

L’incertitude est un élément incontournable de I'existence humaine. Nous ne savons
pas de quoi notre avenir est fait, mais nous devons cependant nous y confronter. Chaque
fois que nous choisissons un chemin pour aller travailler, que nous décidons d’aller a un
deuxieme rendez-vous ou que nous mettons de ’argent de c6té pour les mauvais jours,
nous avons affaire a des conséquences incertaines. Prenons pour exemple la situation
suivante : un médecin doit choisir un traitement pour un patient. Il établit un diagnostic
de I’état du patient. Le diagnostic ne peut pas déterminer avec certitude la maladie du
patient. Il n’est donc pas certain de 1’état de santé du patient. Cependant, il connailt
I’état du patient apres le traitement en fonction de son état de santé réel. Par exemple,
si le patient souffre d’une maladie et que le médecin décide de ne pas le traiter, le patient
ne pourra pas se rétablir et la maladie pourrait s’aggraver. Dans la situation décrite,
la décision du médecin est motivée par son attitude face au risque ou a l'incertitude :
comment il pondérera les différents états de santé post-traitement en fonction de leurs
probabilités respectives. Cette attitude a I’égard du risque ou de l'incertitude peut
étre guidée par certaines normes professionnelles ou par des opinions personnelles. Mon
objectif est d’étudier comment les individus se comportent dans ce cadre décisionnel
risqué ou incertain.

Une caractéristique clé des décisions ayant des conséquences aléatoires est de car-
actériser ce que l'on sait de I'inconnu. Le décideur peut connaitre la loi régissant le

caractere aléatoire. En d’autres termes, il peut connaitre la distribution probabiliste

!This chapter is an extensive summary of this thesis written in French as required by Lyon
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des résultats possibles. Dans ce cas, nous définissons le caractere aléatoire comme un
“risque”. 1l est aussi possible que méme la distribution des probabilités soit inconnue
du décideur, c’est-a-dire qu’il n’y a pas de probabilités objectives pour guider la prise de
décision. Dans ce cas, nous définissons le caractere aléatoire comme “incertain” (Knight,
1921).

Tous les chapitres de cette these sont consacrés a ’étude du comportement humain
sous risque et incertitude. Ils sont tous basés sur I’analyse de comportements individuels.
Ce comportement a été observé soit lors d’expériences en laboratoire, soit sur le terrain.

Le laboratoire est un outil important pour étudier la prise de décision car il per-
met un controle strict des environnements décisionnels. En effet, 'expérimentateur a
un controle total sur l'information recue par les sujets, et peut manipuler cette in-
formation pour étudier les changements de comportement. Les expériences de terrain
diminuent le controle sur I’environnement expérimental mais augmentent la validité ex-
terne des résultats car les décisions ne sont pas prises dans un environnement artificiel.
Les expériences en laboratoire et sur le terrain sont donc deux outils importants et
complémentaires pour étudier le comportement humain.

En ce qui concerne les décisions a risque, les expériences en laboratoire fournissent aux
chercheurs une information parfaite sur les conséquences et les probabilités associées qui
sont prises en compte par un individu au moment de sa décision. De plus, les chercheurs
peuvent choisir librement les conséquences et les probabilités qui sont les plus pertinents
pour étudier une problématique. En comparaison, il est plus difficile de connaitre les
conséquences et les probabilités dans les décisions de la vie réelle et encore plus difficile
de les manipuler. Les expériences en laboratoire sont donc bien adaptées a I’évaluation
des théories sur la facon dont les individus prennent des décisions risquées. En parti-
culier, ils permettent aux chercheurs d’estimer les parametres de décision déterminant
les prédictions théoriques. Je présente dans la partie “décision sous risque” les princi-
pales théories de décision en environnement risqué et les procédures expérimentales pour
mesurer leurs parametres respectifs.

Bien que la plupart des taches expérimentales utilisées en risque soient basées sur des
loteries ou toutes les conséquences possibles ainsi que leurs probabilités associées sont
connus, les types de taches utilisées pour générer de l'incertitude sont nombreux. En
effet, fournir des informations sur une situation aléatoire sans donner d’informations sur

les probabilités donne beaucoup plus de latitude a I'expérimentateur. Une possibilité est
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de fournir aux sujets un intervalle de probabilités. Ce type d’incertitude est appelé “am-
biguité”. Une autre possibilité est d’induire de I'incertitude en utilisant des informations
perceptuelles. Je présente dans la partie “décision sous incertitude”, d’abord les princi-
pales conclusions sur les différences comportementales entre le risque et 'ambiguité, puis
différentes taches perceptuelles utilisées pour étudier les décisions sous incertitude et les
cadres théoriques sous-jacents utilisés pour analyser ces décisions. Enfin, la derniere

partie donne les objectifs et les grandes lignes de cette these.

Décision sous risque

Deux cadres théoriques dominants sont largement utilisés pour modéliser les décisions a
risque : la théorie de 'utilité espérée et la “Cumulative Prospect Theory”.

La théorie de l'utilité espérée (ci-apres EUT) suppose que la valeur d’une loterie
risquée est donnée par la somme de 'utilité de chacune de ses conséquences, pondérée
par leur probabilité correspondante. L’évaluation des conséquences selon 1'utilité des
gains au lieu des gains eux-mémes suit le travail de von Neumann and Morgenstern

(1945). Formellement, considérez la loterie P, de telle sorte que :

P = ($17p1;"';$napn) (1)

avec (r1,...., ) ensemble des conséquences possibles et (pi,...,p,) leurs probabilités

associées. L’utilité espérée est donnée par :
n
Veur(P) = pi x Ulz;) (2)
i=1

avec U défini comme une fonction d’utilité de von Neumann-Morgenstern. On suppose
généralement que ces fonctions sont concaves.

Une autre théorie est celle de la “cumulative prospect theory” (Tversky and Kah-
neman, 1992, ci-apres CPT). La CPT differe de 'EUT sur trois points. Premierement,
I'utilité des conséquences possibles n’est pas pondérée par leurs probabilités correspon-
dantes, mais par une fonction de ces probabilités. Elle permet la surpondération des
petites probabilités et la sous-pondération des grandes probabilités. Deuxieémement, la
fonction de pondération des probabilités n’est pas appliquée aux probabilités d’événements

isolés, mais a leur fonction de répartition. Elle permet de ne surpondérer que les
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conséquences a la fois extrémes et improbables, plutét que toutes les conséquences im-
probables. Enfin, la fonction de pondération probabiliste est différente pour les gains et
les pertes (définis selon un point de référence endogene). Elle permet une pondération
différente d’un gain ou d’une perte équivalente.

Formellement, considérons la loterie P = (Z_y,, P—m; ---; Tn, Pn) telle que les conséquences
possibles soient classés par ordre croissant (c.-a-d. z_, < Z_pmp1 < ..o < xp) et

U(xo) = 0. L'utilité espérée sous CPT de cette loterie peut étre écrite :

n 0
Vopr(P) =) af x Ulx) + > w7 x Ulx) (3)
=1 i=—m
ou :
Ty = w(pn); 72, = w (p—m)
m =wh(pi+ ..+ pn) —wr (P + A pa),0<i<n—1 (4)
T, =w (Pom+ o+ pi) W (P Pic1), 1 —m <P <0

ot wt et w™ sont des fonctions strictement croissantes de I'intervalle unité dans lui-
meéme.

Bien que ces théories fournissent un cadre conceptuel pour I'étude de la prise de
décision en domaine risqué, il faut définir une forme fonctionnelle pour la fonction
d’utilité (et la fonction de pondération probabiliste pour la CPT) afin de représenter le
comportement. La famille de fonctions d’utilité la plus utilisée en économie expérimentale
est celle des fonctions CRRA (constant relative risque aversion, e.g. Wakker, 2008). Un
exemple simple est le choix d’un portefeuille qui peut contenir un actif risqué et un
actif str. S’il connait une augmentation de son patrimoine, une personne ayant des
préférences de type CRRA choisira de maintenir inchangée la part détenue dans 'actif
risqué. Formellement, la fonction d’utilité CRRA pour une loterie ne contenant que des

gains peut étre écrite comme suit :

O
Ve e RT, Ulz) = = i #1 (5)
In(x) ify=1

avec x le gain et vy le coefficient d’aversion au risque. Les individus sont caractérisés
comme “averses au risque” lorsque le parametre d’aversion au risque est positif (fonction
d’utilité concave). Ils sont caractérisés comme “amateurs du risque” si leur parametre

d’aversion au risque est négatif (fonction d’utilité convexe). Sinon, ils sont considéré
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comme “neutres au risque”.
Pour la fonction de pondération probabiliste, la fonction la plus utilisée a été intro-

duite par Prelec (1998). Elle est donnée par :

7(p) = exp[—(=inp)”] (6)

avec p la probabilité et o le parametre de sensibilité a la probabilité.

L’un des objectifs de ’économie expérimentale est de mettre au point des procédures
permettant d’estimer les parametres fixés par un cadre théorique. De nombreuses
procédures ont été développées. Elles varient en fonction de la complexité des choix
possibles. Je décris ci-apres quelques-unes des procédures les plus influentes.

Une des premieres procédures a été introduite par Binswanger (1980). Les sujets
doivent choisir entre sept loteries. Les six premieres loteries ont une espérance et une
variance croissante, i.e. une valeur espérée plus élevée mais plus de risque. La derniere
loterie a la méme espérance mais une variance supérieure a l’avant derniere, i.e. la
méme valeur prévue et plus de risque. Une procédure similaire a été développée par
Eckel and Grossman (2008). Les deux procédures different concernant la relation entre
le gain espéré et la variance (convexe pour Binswanger, 1980, et linéaire pour Eckel and
Grossman, 2008). Gneezy and Potters (1997) ont aussi congu une procédure similaire
basée sur des choix augmentant en espérance et en variance, mais pour un ensemble de
décision beaucoup plus étendu et sans 'utilisation de loteries. Dans ces procédures, les
sujets doivent choisir comment investir dans un actif risqué en payant k fois le montant
investi avec probabilité p (et le perdre autrement). Le montant qui n’est pas investi est
conservé par le sujet. p et k sont choisis de sorte que p x k& > 1. Investir est donc en
espérance plus lucratif que de ne pas investir. Une autre approche consiste a utiliser
des listes de prix. Cette approche a été introduite par Holt and Laury (2002). Cette
procédure est devenue courante dans les études d’économie expérimentale (Charness
et al., 2013). Les sujets doivent faire 10 choix binaires entre deux loteries A et B. Les
loteries A et B ont deux gains possibles. Les gains sont classés de telle sorte que 1'un
des gains de la loterie A est inférieur aux deux gains de la loterie B tandis que 'autre
gain de la loterie A est supérieur aux deux gains de la loterie B. Les gains des loteries
A et B sont constants, mais la probabilité associée a chaque gain change. Les individus
choisissent, a priori, la loterie A pour les premieres décisions puis ils choisissent loterie B

a un moment donné. Tanaka et al. (2010) a également développé une méthode basée sur



des listes de prix comprenant trois listes différentes. Contrairement a Holt and Laury
(2002), les probabilités associées aux résultats des loteries binaires A et B sont fixes
mais les conséquences possibles des loteries changent a 'intérieur de chaque liste. Le fait
d’avoir trois listes de prix permet d’estimer trois parametres au lieu d’un seul.

D’autres procédures reposent sur des taches plus visuelles imitant des situations
réelles. Dans la procédure introduite par Lejuez et al. (2002), les sujets doivent gonfler un
ballon qui peut exploser chaque fois qu’il est gonflé. La probabilité d’explosion augmente
avec chaque fois que le ballon est gonflé. Les sujets gagnent de I'argent chaque fois qu’ils
gonflent le ballon, mais perdent tous leurs gains si le ballon explose. La tache de Crosetto
and Filippin (2013) suit un principe similaire. Les sujets doivent collecter successivement
des boites, dont I'une contient une bombe. Les gains augmentent linéairement avec le
nombre de boltes accumulées, mais sont nuls si la bombe est également collectée.

Enfin, certaines procédures non-incitées (basées sur les déclarations des sujets) ont
aussi émergées. Ces méthodes sont utiles car elles peuvent étre incluses dans une enquéte,
mais elles ne permettent pas d’estimer des parametres. La plus influente est celle de
Dohmen et al. (2005) qui consiste en une échelle de Likert sur la tolérance aux risques.
Il a été constaté que cette mesure était corrélée a des mesures incitées obtenues en
laboratoire (Dohmen et al., 2011).

A Texception de la procédure de Tanaka et al. (2010), toutes ces procédures ont en
commun que les décisions sont congues de telle sorte que le coefficient d’aversion au risque
de la EUT puisse étre estimé une fois qu’une forme paramétrique de la fonction d’utilité
est supposée (ou plus précisément une valeur minimale et maximale de ce parametre).
Une autre approche pour estimer le parametre de la EUT consiste a estimer le coefficient
d’aversion au risque au moyen d’encheres (Cox et al., 1982). D’un point de vue théorique,
I'estimation de 'aversion au risque dans le cadre de la EUT est assez simple car il suffit
d’estimer un seul parametre. Par contre, I'estimation des parametres de la CPT est
plus complexe puisqu’elle repose sur trois parametres (courbure de la fonction d’utilité,
sensibilité a la probabilité et aversion aux pertes). La procédure de Tanaka et al. (2010)
est congu de maniere a pouvoir estimer ces trois coefficients.

Pour conclure sur les mesures des préférences de risque, il convient de noter que, si
la plupart des estimations sont paramétriques, certaines procédures different car elles
permettent des estimations non paramétriques. Par exemple, la méthode du “trade-

off” introduite par Wakker and Deneffe (1996) recherche l'indifférence entre des paris
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avec deux conséquences possibles. Cette méthode a été utilisée par Wakker and Deneffe
(1996) pour obtenir des préférences face au risque dans le cadre de 'EUT. Abdellaoui
(2000) ajoute une deuxieéme étape apres la méthode du “trade-off” pour obtenir aussi une
séquence de probabilités également espacées en termes de pondération des probabilités
et ainsi estimer des préférences face au risque dans le cadre de la CPT.

Les économistes disposent ainsi d’'un grand nombre de procédures pour estimer
l'aversion au risque. Dans un monde idéal, 'outil (ici la procédure) utilisé pour mesurer
un phénomene (ici 'aversion au risque) ne devrait pas affecter la mesure observée. Toute-
fois, des études comparant les mesures obtenues avec les différentes procédures concluent
systématiquement que I'aversion au risque mesurée dépend de la méthode d’estimation
(voir He et al., 2018 pour une revue des principaux résultats). Cela souligne I'importance
du choix de la procédure de risque.

Un aspect fondamental des expériences de laboratoire est leur généralisabilité, c’est-
a~dire que les connaissances acquises en laboratoire peuvent étre extrapolées au monde
extérieur (Levitt and List, 2007). Les déterminants estimés des décisions risquées en
laboratoire devraient donc également guider, au moins dans une certaine mesure, les
décisions a l'extérieur du laboratoire. En suivant ce constat, plusieurs des procédures
décrites précédemment se sont appuyées sur leur capacité a expliquer le comportement
sur le terrain pour justifier leur bien-fondé (par exemple, Lejuez et al., 2002; Dohmen
et al., 2005 et Tanaka et al., 2010). Cependant, aucune étude n’a encore mené une
analyse systématique de la validité externe des procédures d’estimation de l’attitude
face au risque. Le chapitre 52 a pour objectif d’analyser la validité externe de cing des
procédures d’estimation de 'attitude face au risque les plus influentes. C’est procédure
sont: Gneezy and Potters (1997), Holt and Laury (2002), Dohmen et al. (2005), Eckel
and Grossman (2008) et Tanaka et al. (2010). Leur validité externe est évaluée en
fonction de deux ensembles de comportements : les décisions risquées en laboratoire et
les décisions risquée dans la vie de tous les jours.

De plus, le chapitre 2 utilise la mesure d’estimation de l'attitude face au risque de
Eckel and Grossman (2008) pour estimer la courbure de la fonction d’utilité des sujets.

Il nous permet de définir des stratégies de décision optimales dans le cadre de la EUT.

2Le chapitre 5 est le premier a étre mentionné dans ce résumé. J’ai choisi de classer les
différents sous-chapitres par ordre chronologique afin de rendre compte de I’évolution de mes
recherches.
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Décision sous incertitude

Dans de nombreuses décisions ayant des conséquences aléatoires, la personne prenant la
décision ne dispose que d’informations vagues sur les probabilités associées aux différentes
conséquences. Pour toutes ces situations, le fait de présenter la décision comme une
décision a risque ne rend pas compte de la complexité de la situation. La situation doit
donc étre représentée comme une décision sous l'incertitude ou les sujets ne connaissent
pas les probabilités des possibles conséquences. D’un point de vue expérimental, la mise
en ceuvre de décisions incertaines est associée a un défi plus important que pour les
décisions a risque. En effet, le chercheur doit fournir de 'information probabiliste suff-
isamment complexe pour étre vague mais pas trop complexe pour permettre de garder le
controle sur I'information considérée par le décideur. Deux solutions sont mises en oeu-
vre dans cette these. Le type d’incertitude le plus simple utilisé est appelé “ambiguité”.
L’ambiguité consiste a fournir aux sujets un intervalle de probabilité contenant la prob-
abilité effective. Une fagon plus complexe d’induire I'incertitude repose sur 'utilisation
d’informations perceptuelles. L’objectif est de donner des informations perceptuelles qui
fournissent des renseignements sur les probabilités de chaque conséquence. Cependant,
ces informations doivent étre suffisamment bruitées pour ne pas révéler totalement les
probabilités. Je fais une revue des principaux résultats empiriques sur la différence en-
tre risque et ambiguité dans la partie “décision sous ambiguité”. Je décris les méthodes
expérimentales et le cadre théorique associé qui sont utilisés dans cette these pour étudier
la prise de décision sous incertitude perceptuelle dans la partie “décision sous incertitude

perceptuelle”.

Décision sous ambiguité

Un point de départ naturel concernant la différence entre les décisions sous risque et sous
ambiguité est le travail d’Ellsberg qui développe le “paradoxe d’Ellsberg” (Ellsberg,
1961). Dans sa version plus simple, le décideur fait face & deux urnes de 100 billes
dans chaque urne. La premiere urne A contient 50 boules rouges et 50 boules noires.
La deuxieme urne B contient des boules rouges et noires mais le nombre de boules de
chaque couleur est inconnu. Les décideurs prennent deux décisions consécutives. Pour
la premiere décision, le décideur gagne de l'argent si une boule rouge est tirée. Pour la

deuxieme décision, le décideur gagne de I'argent si une boule noire est tirée. Becker and
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Brownson (1964) trouvent que la plupart des individus préferent miser sur I'urne A pour
les deux décisions. C’est un paradoxe, car ils agissent comme si : (i) il est plus probable
de tirer une boule dans I'urne A que dans l'urne B, (ii) il est également plus probable
de tirer une boule noire dans 'urne A que dans 'urne B. Ces personnes sont appelées
“averse a I'ambiguité” puisqu’elles préferent choisir une alternative ou la distribution
de probabilité des conséquences est connue plutot que de choisir une alternative ou les
probabilités sont inconnues. Oechssler and Roomets (2015) passe en revue 39 articles
expérimentaux mettant en ceuvre le probleme de 'urne d’Ellsberg publiés entre 1964
et 2015 (dont celui de Becker and Brownson, 1964). Le pourcentage de sujets averses
a I'ambiguité est en moyenne de 56,6%, mais il y a beaucoup d’hétérogéndéité entre les
études (pourcentage variant de 8% a 93%). Cela semble confirmer que la plupart des
individus sont averse a 'ambiguité.

Cependant, ’étude de la différence entre le risque et 'ambiguité basée sur des choix
entre les urnes d’Ellsberg ne donne pas une vue d’ensemble de la question. En effet, dans
de telles décisions, les options risquées et ambigués sont considérées conjointement. Par
opposition, Fox and Tversky (1995) étudie les attitudes a ambigués dans les situations
ou le décideur n’évalue les décisions risquées et ambigués que de maniere isolée. Ils
constatent que l'aversion a ’ambiguité disparait dans ce contexte. Ils concluent que
I’aversion a l’ambiguité observée avec les urnes d’Ellsberg est principalement due au
contraste entre les deux urnes. Binmore et al. (2012) trouve un résultat comparable en
utilisant la méthode de “matching probability” (Kahn and Sarin, 1988). Cette méthode
consiste a obtenir la probabilité de gain de I'urne risquée de telle sorte que le décideur
soit indifférent entre parier sur 1'urne risquée ou l'urne ambigué. Ils ne trouvent pas
de preuve d’aversion a I’ambiguité, mais ils constatent seulement que les décisions sont
influencées par un certain niveau de bruit qui est modestement biaisé dans le sens de
Iaversion a 'ambiguité.

Des préférences hétérogenes ou des attitudes a ambiguité non uniforme peuvent
également expliquer I'hétérogénéité des résultats sur 'aversion a l'ambiguité. Stahl
(2014) trouve une grande hétérogénéité dans les attitudes a l'ambiguité. Bien que le
sujet représentatif de son étude soit averse a ’ambiguité, seulement 12% des sujets sont
en fait classés comme tels. Baillon and Bleichrodt (2015) étudie I’aversion a I’ambiguité
pour les gains et les pertes qui sont tres probables ou peu probables. Ils mettent en

évidence un modele d’attitude ambigué a quatre facettes: ’aversion a I’ambiguité pour
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des gains tres probables et des pertes peu probables et la recherche de I'ambiguité pour
des gains epu probables et des pertes tres probables.

Une question connexe est la relation entre le niveau d’ambiguité (différence entre les
probabilités les plus élevées et les plus faibles dans l'intervalle de probabilité) et I’aversion
a 'ambiguité. Becker and Brownson (1964) évalue cette question en mettant en ceuvre
10 choix entre deux urnes avec différents niveaux d’ambiguité et en incitant les sujets
a parier sur leur urne préférée pour chacun des choix (les “primes d’ambiguité”). Ils
constatent que les primes d’ambiguité diminuent avec le niveau d’ambiguité. Ce résultat
a été reproduit, par exemple, par MacCrimmon and Wehrung (1990); Curley and Yates
(1989) et Kahn and Sarin (1988).

Les découvertes sur 'attitude face a I’ambiguité sont donc globalement en faveur de
I’aversion a ’ambiguité méme si la robustesse de I’aversion a ’ambiguité a travers les con-
textes est faible (voir Trautmann and Van De Kuilen, 2015 pour un examen plus détaillé
des travaux expérimentaux sur lattitude a ’ambigué). Dans tous les contextes décrits
précédemment, les personnes évaluent le risque et 'ambiguité avec des conséquences
uniquement pour elles-mémes. Il n’y a donc pas de place pour une évaluation stratégique
de l'ambiguité. Si les individus peuvent utiliser le risque et 'ambiguité de maniere
stratégique, par exemple pour justifier leurs comportements injustes, la différence de
comportement en risque et en ambiguité peut étre renforcée. Le chapitre 4 étudie com-
ment lattitude a 'ambiguité et l'attitude au risque different dans un contexte ou le
risque et 'ambiguité peuvent servir d’excuse pour ne pas donner (comportement d’auto-
justification). L’expérience n’implique pas la prise en compte conjointe des loteries sous
risque et ambiguité pour avoir une évaluation conservatrice de I'aversion a l'ambiguité.
En outre, différents niveaux d’ambiguité sont mis en ceuvre pour vérifier si le niveau
d’ambiguité a une incidence sur les comportements d’auto-justification. Elle contribue
ainsi a mieux comprendre la différence entre la prise de décision sous risque et sous

ambiguité.

Décision sous l’'incertitude perceptuelle

Il est intéressant de fournir aux personnes certaines probabilités (connues pour leur
risque ou vagues pour leur ambiguité), car cela donne au chercheur beaucoup de controle
sur l'information disponible au moment de la décision. Cependant, ce contrdle se fait

au prix de situations assez artificielles qui peuvent empécher 'observation de certains
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déterminants des décisions naturelles. L’étude des décisions dans des taches qui four-
nissent des informations de maniere plus naturelle est donc également importante pour
avoir une approche globale des décisions dans un environnement aléatoire.

Certaines études utilisent des sources naturelles d’incertitude pour générer ’aléatoire
(e.g. Heath and Tversky, 1991; de Lara Resende and Wu, 2010; Abdellaoui et al., 2011 et
Chew et al., 2012). Ces sources naturelles sont souvent basées soit sur des événements
climatiques, comme les températures, soit par I’évolution des marchés boursiers. Ils
obteinnent que les individus sont moins réticents a l'incertitude lorsqu’ils se sentent
familiers avec la source d’incertitude. Ce résultat met en évidence 'importance de la
source d’incertitude.

Dans cette these, j'utilise des taches perceptuelles pour induire 'incertitude et étudier
différents aspects de la décision sous incertitude. Par opposition aux loteries, par exem-
ple, les taches perceptuelles reposent sur la limitation des capacités cognitives plutot que
sur le caractere aléatoire artificiel de la situation. Dans les situations mises en ceuvre, le
décideur doit identifier si un signal est présent ou absent. Le décideur observe si le signal
est présent sur la base de certaines informations perceptuelles. Cependant, I'information
n’est disponible que pour une courte période de temps, ce qui rend la présence du sig-
nal incertaine pour l'observateur (tout en étant certaine pour l'expérimentateur, d’ou
I'incertitude impliquée par les limitations cognitives). Il y a quatre cas possibles : deux
types de succes et deux types d’erreurs. Le décideur signale que le signal est présent
soit correctement (“détection correct”) ou incorrectement (“fausse alarme”), il signale
que le signal est absent correctement (“rejet correct”) ou incorrectement (“omission”).
Sa décision est donc un compromis entre ne pas manquer trop de signaux et ne pas
interpréter trop de signaux absents comme présents.

Bien que les décisions fondées sur des informations perceptuelles soient moins arti-
ficielles que les décisions fondées sur les loteries, il est plus difficile pour le chercheur
de connaitre l'information considérée. Le recours a des modeles théoriques est donc
nécessaire pour fournir un cadre analytique. L’un de ces cadres est la Théorie de la
Détection du Signal (Green and Swets, 1966, SDT ci-apres).? Elle permet aux chercheurs

de distinguer ce qui provient de la difficulté de la tache — difficulté de distinguer entre

3Un autre cadre théorique repose sur les “Drift Diffusion Models” (Ratcliff, 1978, ci-apres
DDM). Il suppose que les preuves sont accumulées & la suite d’un processus de marche aléatoire
ou plus généralement d’'un mouvement brownien (Kramers, 1940), lorsque le niveau de preuve
dépasse un certain seuil, cela déclenche la décision. Le temps de réaction est donc un aspect
central des DDM. Ce cadre théorique sort du cadre d’intérét de cette these.
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la présence et ’absence du signal — et ce qui provient de la stratégie de décision —
niveau de preuve minimal en faveur de la présence du signal nécessaire pour répondre
signal. Dans sa forme la plus simple, la quantité de preuves recues lorsque le signal
est présent ou lorsque le signal est absent est supposée suivre des Gaussiennes dont les
moyennes different, mais pas la variance. Le SDT indique que la décision est entierement
déterminée par I’application d’un critere de décision simple a la quantité de preuve, c’est-
a~dire que si la quantité de preuves dépasse un seuil, I’observateur reporte que le signal
est présent, sinon il reporte que le signal est absent.

Le SDT a un impact énorme sur de nombreuses branches de la psychologie comme
I'interprétation des processus sensoriels, la recherche sur la mémoire ou le traitement des
informations verbales (McNicol, 2005). Toutefois, peu d’études ont utilisé la SDT dans
la littérature économique (par exemple Barkan et al., 1998 et Barkan, 2002 pour des
applications aux problemes de sécurité). Je pense que la SDT peut fournir un cadre ap-
proprié pour étudier de nombreuses situations d’intérét général pour les économistes. En
effet, les situations économiques, y compris les erreurs de type I et de type II (ou succes),
sont nombreuses : par exemple, les décisions de négociation sur un marché volatil, les
délibérations du jury sur la culpabilité d’un prévenu et les décisions médicales (voir ex-
emple en introduction). Les chapitres 2 et 3 utilisent la SDT appliquée aux situations
économiques pour mettre en évidence l'existence d’un “arbitrage entre 'optimalité et
Iexactitude”. La tension entre 'optimalité et 'exactitude est induite par la récompense
asymétrique du succes lorsque le signal est présent et lorsque le signal est absent (les
deux types d’erreurs étant récompensés également). Les sujets font donc face a un com-
promis entre essayer de maximiser leurs gains et essayer de donner le plus grand nombre
de bonnes réponses. Elle nous permet d’évaluer si les individus tirent une utilité non
monétaire du fait d’avoir raison. Cela nous permet également de nous interroger sur

I'impact de l'ordre des informations sur de telles décisions.

Objectif et grandes lignes de cette these

Les deux premiers essais utilisent les taches perceptuelles comme outil et la SDT comme
modele pour mettre en évidence I'existence d’un arbitrage entre 'optimalité et ’exactitude
dans les décisions prises en incertitude et discuter de son origine. Bien qu’ils partagent
une méthodologie et un sujet d’intérét communs, ils different quant a leur public cible.

Le premier chapitre se situe a la frontiere entre I’économie et la psychologie car il vise a
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introduire de nouvelles méthodes de la psychologie computationnelle en économie pour
répondre a des questions économiques. Il s’adresse donc aux économistes. Le deuxieme
chapitre franchit cette frontiere. Il prolonge les études antérieures en psychologie com-
putationnelle et s’adresse donc aux psychologues. Ce chapitre differe donc par le style de
rédaction qui correspond aux normes de la littérature en psychologie. Les deux derniers
chapitres se distinguent des deux derniers par le fait qu’ils s’appuient sur des taches
économiques plus standard que des taches perceptives. Le troisieme chapitre étudie la
différence entre risque et ambiguité en ciblant un aspect particulier de la décision : le
comportement d’auto-justification. Enfin, le dernier chapitre combine des données de
terrain et de laboratoire pour étudier si les méthodes d’évaluation de 'attitude face au
risque sont capables d’expliquer le comportement risqué a l'intérieur et a 'extérieur du
laboratoire.

Pour plus de détails, le chapitre 2 présente 'essai Aiming to choose correctly or to
choose wisely? The optimality-accuracy trade-off in decisions under uncertainty, co-
écrit avec Sébastien Massoni. Dans cet essai, nous étudions des situations ou les indi-
vidus doivent décider si un événement s’est produit en utilisant des preuves incertaines.
Le fait de correctement déterminer que cet événement s’est produit est plus rémunéré
que le fait de correctement déterminer qu’il ne s’est pas produit. Nous pouvons iden-
tifier deux stratégies décisionnelles. Premierement, maximiser la récompense espérée
de la décision que nous appelons la “stratégie optimale”. Deuxiémement, maximiser
la probabilité de correctement classifier la situation : la stratégie de “maximisation de
Iexactitude”. Viser I'optimalité réduira ’exactitude, tandis que viser I'exactitude dimin-
uera le bénéfice espéré. Le décideur est donc confronté a un arbitrage entre optimalité
et exactitude. Notre étude est composée de deux expériences en laboratoire ayant deux
objectifs complémentaires. La premiere expérience permet d’évaluer si l'existence de
I’arbitrage optimalité-exactitude est validée empiriquement et de tester sa robustesse
dans différents contextes. La deuxieme expérience permet d’évaluer dans quelle mesure
I’arbitrage entre I'optimalité et 'exactitude peut s’expliquer par 'utilité dérivée du fait
d’avoir raison. Pour bien analyser cet arbitrage, il faut mettre en ceuvre les taches
expérimentales suffisamment complexes pour ne pas perdre I’essence méme de la situation
étudiée tout en étant en mesure d’identifier la décision des sujets et de la comparer aux
prévisions théoriques. En réponse, nous avons fondé notre approche sur une tache per-

ceptuelle et un modele théorique utilisé en sciences cognitives : La théorie de la détection
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du signal. Etablir de liens entre les questions économiques et des modeles extérieurs a la
littérature économique afin de répondre a des questions pertinentes pour les économistes
est la principale contribution de ce chapitre. Les résultats de la premiere expérience con-
firment 'existence de I'arbitrage avec un role majeur de I'exactitude. Les résultats de la
deuxieme expérience expliquent 'arbitrage par le souci des individus d’avoir raison. Le
chapitre 3 présente 'essai Manipulating payoff processing order in perceptual decision-
making co-écrit avec Ismaél Rafal et Sébastien Massoni. Le chapitre 3 s’appuie sur les
conclusions du chapitre 2 pour étudier une nouvelle explication potentielle de ’arbitrage
optimalité-exactitude basée sur un biais de récence. Une fagon d’interpréter le biais
d’optimalité-exactitude consiste a conclure que les individus se fient trop aux preuves
perceptuelles — qui leur donnent de I'information sur la bonne réponse — et pas assez
sur la matrice des gains — qui leur donnent de l'information sur les gains. Cependant,
dans toutes les études antérieures fondées sur la théorie de la détection du signal, les
matrices de gains sont toujours affichées avant les preuves perceptuelles. Nous émettons
I’hypothese que 'ordre dans lequel 'information est fournie peut avoir de I'importance et
que le fait de recevoir une information en dernier peut en accentuer 'importance dans le
processus décisionnel. Nous manipulons donc I'ordre des informations entre les gains et
la preuve perceptuelle dans une tache de discrimination visuelle pour vérifier I'existence
d’un effet d’ordre. Les résultats montrent un effet d’ordre entre les gains et les stimuli :
les individus déplacent leur critere de décision vers 'optimalité lorsque I'information sur
les gains est donnée en dernier et nous observons une tendance suggérant une meilleure
discrimination lorsque les stimuli sont affichés en dernier. Méme si ces effets ne sont pas
assez importants pour atteindre I'optimalité, ils informent sur l'intégration des gains et
des stimuli dans le processus décisionnel perceptuel.

Les chapitres 2 et 3 utilisent la prise de décision médicale comme illustration. En
effet, le cadre de détection du signal est particulierement pratique pour penser a la
décision d’'un médecin dans l'incertitude. Bien que la relation patient-médecin soit une
relation a deux agents, ces chapitres simplifient la situation en résumant tous les cofits
et avantages de la décision pour le patient et le médecin dans une fonction d’objectif
unique que le médecin maximise. Pour aller plus loin, il est intéressant de distinguer
les fonctions d’objectif du médecin et du patient pour étudier comment un médecin
pondere les deux fonctions dans sa décision. Cette situation est plus complexe car elle

est influencée a la fois par l'attitude a l'incertitude, les préférences vie-a-vie d’autrui
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(si les deux fonctions d’objectif ne sont pas parfaitement alignées) et, peut-étre, une
interaction des deux. Cette interaction potentielle peut provenir du fait qu’un environ-
nement incertain peut fournir aux individus une excuse pour se comporter de facon plus
égoiste. Meéme si le chapitre 4 n’est pas directement motivé par la prise de décision
médicale (pour laquelle le médecin pourrait penser qu’il doit agir en faveur du patient),
il étudie comment l'incertitude et le comportement vie-a-vie d’autrui interagissent. Dans
ce chapitre intitulé Ambiguity and excuse-driven behavior in charitable giving et co-écrit
avec Sébastien Massoni et Marie Claire Villeval, nous étudions comment ’ambiguité in-
teragit avec le comportement de don en utilisant le risque comme référence. Nous nous
appuyons sur I'étude de Exley (2015a) qui conclut que les individus utilisent le risque
comme excuse pour ne pas donner aux associations caritatives. Nous étendons cette
étude a 'ambiguité pour deux raisons. La premiere ambiguité est une représentation
plus précise du monde réel. Deuxiemement, 'ambiguité est associée a un processus
décisionnel plus complexe et plus subjectif que le risque. Nous voulons donc tester si
la différence peut étre utilisée d’une maniere égoiste. Dans une expérience de labora-
toire, nous varions le type de hasard (risque, ambiguité partielle ou totale) et I’agent
dont les gains sont incertains (le donneur ou ’association caritative). Nous montrons
que les individus utilisent 'ambiguité stratégiquement comme une marge de manoeu-
vre morale pour se comporter moins généreusement sans se sentir coupables. Un tel
comportement d’auto-justification est plus prononcé lorsque les gains du donateur sont
incertains. Cependant, 'intensité des comportements d’auto-justification sont compa-
rable dans 'ambiguité et dans le risque. Les individus exploitent donc n’importe quel
type d’aléa comme une excuse pour ne pas donner, quelle que soit la nature de cet aléa.

Enfin, le chapitre 5, nommé Do laboratory measures of risk attitude predict behavior
under risk in and outside of the laboratory? et co-écrit avec Gary Charness, Theo Offer-
man et Marie Claire Villeval étudie les mesures de préférence face au risque. Ces mesures
sont d’une importance cruciale dans la littérature économique car elles permettent aux
chercheurs de mesurer 'attitude face au risque. Plusieurs mesures ont vu le jour sur
la base de différents protocoles. Nous évaluons la validité externe de certaines de ces
mesures en fonction de leur capacité a établir une corrélation avec les comportements a
risque en laboratoire ou sur le terrain. Nous constatons que les mesures de préférence
pour le risque sont liées aux comportements dans d’autres taches de laboratoire. De plus,

les méthodes les plus complexes sont moins efficaces pour expliquer les comportements



dans ces autres taches. Cependant, nous constatons que les mesures de la préférence
pour le risque ne sont pas liées a la prise de risque sur le terrain. Nous concluons donc
que méme si la validité externe des mesures des préférences face au risque est avéré dans
le laboratoire, cette validité est compromise en dehors du laboratoire. Conformément
a la conclusion de Friedman et al. (2014), il semble que les mécanismes mis au point
pour mesurer la préférence pour le risque ne refletent pas exactement les comportements
risqués sur le terrain. Cela suggere que d’autres recherches sont nécessaires pour trouver

une meilleure adéquation entre les mécanismes de mesure et les décisions risquées.
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Chapter 1

General introduction

Il n’est pas certain que tout soit
incertain
(it is not certain that everything is

uncertain)

Blaise Pascal, Pensée

Uncertainty is an inescapable element of human existence. We do not know what
our future is made off but we still need to face it. Every time we choose a route to work,
decide whether to go on a second date, or set money aside for a rainy day, we are dealing
with uncertain consequences.

Consider the following situation: a doctor has to choose a treatment for a patient. He
will perform a diagnosis of the patient’s condition. The diagnosis cannot determine with
certainty the patient’s disease. He is thus unsure of the patient’s condition. However,
he knows the patient’s post-treatment states of health depending on the patient’s actual
condition. For example, if the patient suffers from a disease and the doctor choose not
to treat him, the patient will not be able to recover and the disease may get worse. In
the described situation, the doctor’s decision is driven by his attitude toward risk or
uncertainty: how he will weight the different post-treatment states of health based on
their respective likelihood. This attitude towards risk or uncertainty might be guided by
some professional standards or by some personal opinions. I am interested in studying
how individuals would behave in such a risky or uncertain decision framework.

A key feature of decisions with random consequences is to characterize what is known

about the unknown. The decision maker may know the law governing the randomness.
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In other words, he might know the probabilistic distribution over the possible outcomes.
In this case, we define the randomness as “risk”. Another possibility is that even the
distribution probability is unknown to the decision maker i.e. there are no objective
probabilities to guide decision making. In this case, we define the randomness as “un-
certainty” (Knight, 1921).

All chapters of this thesis are dedicated to the study of human behavior under risk
and uncertainty. All of them are based on the analysis of individual behavior. This
behavior has been observed either during laboratory experiments or in the field.

The laboratory is an important tool to study decision-making as it enables tight
control of decision environments. Indeed, the experimenter has total control on the
information received by the subjects, and can manipulate this information to study
behavioral changes. Studying decisions in the field decreases the control over the exper-
imental environment but increases the external validity of the results as decisions are
not made in an artificial environment. Laboratory and field experiments are thus two
important and complementary tools to study human behavior.

Concerning the decisions under risk, laboratory experiments provide researchers with
perfect information on the outcomes and the associated probabilities considered by an in-
dividual when making a decision. In addition, researchers can freely select the outcomes
and probabilities that are the most relevant to study a problematic. In comparison,
it is more difficult to know outcomes and probabilities in real life decisions and even
more difficult to manipulate them. Laboratory experiments are thus well suited to the
evaluation of theories on how individuals make decisions under risk. Especially, they
enable researchers to estimate the decision parameters that drive theoretical predic-
tions. I present in Section 1.1 the main theories of decision under risk and experimental
procedures to elicit their respective parameters.

While under risk most experimental tasks are based on lotteries where all possible
outcomes as well as their associated probabilities are known, types of tasks are numerous
under uncertainty. Indeed, providing information on a random situation without giving
information on probabilities give a lot more latitude to the experimenter. A possibility
is to provide subjects with a probability range. This type of uncertainty is referred to as
“ambiguity”. Another possibility is to induce uncertainty using perceptual information.
I present in Section 1.2, first the main findings on behavioral differences between risk

and ambiguity, then different perceptual tasks used to study decisions under uncertainty
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and the underlying theoretical frameworks used to analyze these decisions. Finally,

Section 1.3 gives the aim and outlines of this thesis.

1.1 Decision under risk

Two dominant theoretical frameworks are widely used to model decisions under risk:
expected utility theory and cumulative prospect theory.

The expected utility theory (hereafter EUT) assumes that the value of a risky
prospect is given by the sum of the utility of each of the outcomes weighted by its
corresponding probabilities. The valuation of the outcomes in term of the utility of the
payoffs instead of payoffs follows the work of von Neumann and Morgenstern (1945).

Formally, consider lottery P, such that:

P = (21,p15 - Tn, Pn) (1.1)

with (z1,...,x,) the set of outcomes and (pi,...,p,) the associated probabilities. The

expected utility is given by:
n
Veur(P) =Y pi x Ulx;) (1.2)
i=1

with U defined as a von Neumann-Morgenstern utility function. These functions are
typically assumed to be concave.

An alternative theory is the cumulative prospect theory (Tversky and Kahneman,
1992, hereafter CPT). CPT differs from EUT on three points. First, the utility of
the outcomes is not weighted by corresponding probabilities but by a function of these
probabilities. It allows for the over-weighting of small probabilities and the under-
weighting of large probabilities. Second, the probability weighting function is applied,
not to the probabilities of single events, but to the cumulative distribution function.
It allows over-weighting of only unlikely extreme outcomes, rather than all unlikely
outcomes. Finally, the probability weighting function is different for gains and losses
(defined according to an endogenous reference point). It allows for a different weighting
of a gain and an equivalent loss.

Formally, consider the lottery P = (x_p,p—m;.--; Tn,Pn) such that outcomes are

ranked (i.e. z_p, <z 1 < ... <zp) and U(zg) = 0. The expected utility under CPT
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of this lottery can be written:

n 0
Vepr(P) =Y nf x Uz)+ > @ x Ula) (1.3)
=1 i=—m
where:
7";{ = w+(pn)§ T g = W™ (p—m)
mr=wt(pi+ ..+ pp) — 0T (Pig1 4+ o+ Pp),0<i<n—1 (1.4)
T, =W (Pom + e+ i) — W (P + o Fpic1), L =m <P <0

and where w™ and w™ are strictly increasing functions from the unit interval into itself.

While these theories provide a conceptual framework to study decision making under
risk, one needs to assume a functional form for the utility function (and the probability
weighting function for CPT) in order to fit actual behavior. The family of utility func-
tions the most widely used in experimental economics is constant relative risk aversion
(CRRA) functions (e.g. Wakker, 2008). A simple illustration is the choice of a portfolio
that can contain a risky asset and a safe asset. If he experiences an increase in wealth,
an individual with CRRA preferences will choose to keep unchanged the fraction held
in the risky asset. Formally the CRRA utility function for a lottery with only gains can

be written as follows:

0=
Ve e RY, Uz) = = fr#1 (1.5)
In(x) ify=1

with x the payoff and v the coefficient of risk aversion. Individuals are referred to as “risk
averse” if their risk aversion parameter is positive (concave utility function). They are
referred to as “risk seeking” if their risk aversion parameter is negative (convex utility
function). They are referred to as “risk neutral” otherwise.

Concerning the probability weighting function, the function the most widely used

has been introduced by Prelec (1998). It is given by:

7(p) = exp[—(—inp)®] (1.6)

with p the probability and « the probability sensitivity parameter.

One objective of experimental economics is to develop procedures to elicit the free
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parameters of a certain theoretical framework. Numerous procedures have been devel-
oped that vary regarding the complexity of the induced choice menu. I hereafter describe
some of the most influential procedures.

One of the earliest procedure has been introduced by Binswanger (1980). Subjects
have to choose between seven lotteries. The first six lotteries are mean-increasing and
variance-increasing i.e. higher expected value but more risk. The last one is mean-
preserving and variance-increasing i.e. same expected value and more risk. A similar
procedure has been developed by Eckel and Grossman (2008). The two procedures dif-
fer regarding the relationship between expected payment and variance (convex for Bin-
swanger, 1980, and linear for Eckel and Grossman, 2008). Gneezy and Potters (1997) also
implement a comparable procedure based on mean-increasing and variance-increasing
choices but for a choice set much larger and without the use of lotteries. In these proce-
dures, subjects have to choose how to invest in a risky asset paying k times the invested
amount with probability p (and loss it otherwise). The amount that is not invested is
kept by the subject. p and k are chosen so that p x k > 1, making the expected value of
investing higher than the expected value of not investing.

Another approach consists in using price lists. This approach has been introduced by
Holt and Laury (2002). This procedure has become prevalent in experimental economic
studies (Charness et al., 2013). Subjects have to make 10 binary choices between two
lotteries A and B. Lotteries A and B have two possible payoffs. The payoffs are ranked
such that one of the payoff of Lottery A is lower than both payoffs of Lottery B while
the other payoff of Lottery A is higher than both payoffs of Lottery B. The payoffs of
lotteries A and B are constant, however the probability associated with each outcome
changes. Subjects are expected to start selecting Lottery A for the first decisions then
to switch to Lottery B at some point. Tanaka et al. (2010) also developed a method
based on price lists that include three different lists. Contrary to Holt and Laury (2002),
the probabilities associated with the outcomes of the binary lotteries A and B are fixed.
Instead, the outcomes of the lotteries change within each list. Having three price list
enables researchers to estimate three parameters instead of one.

Other procedures rely on more visual tasks that mimic real-life situations. In the
procedure introduced by Lejuez et al. (2002), subjects have to inflate a balloon that
might explode each time it is inflated. The probability of explosion increases with each

pump. Subjects earn money each time they inflate the balloon but lose all earnings if
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the balloon explodes. The task of Crosetto and Filippin (2013) follows a similar design.
Subjects have to consecutively collect boxes, one of which contains a bomb. Earnings
increase linearly with the number of boxes accumulated but drop to zero if the bomb is
also collected.

Finally, some non-incentivized procedures (based on reported risk aversion) have also
emerged. These methods are convenient as they can be included in a survey, however
they do not enable eliciting parameters. The most influential is the one of Dohmen et al.
(2005) that consists of a Likert scale on the willingness to take risk. This measure has
been found to be related to incentivized laboratory measures (Dohmen et al., 2011).

At the exception of the procedure of Tanaka et al. (2010), all these procedures have
in common that the decisions are designed in such a way that the coefficient of risk
aversion of the EUT can be estimated once a parametric form of the utility function is
assumed (or more precisely a minimal and a maximal value of this parameter). Another
approach to estimate the EUT parameter consists in retrieving the coefficient of risk
aversion through auction bids (Cox et al., 1982). From a theoretical point of view,
estimating risk aversion under EUT is rather simple as it requires to estimate only one
parameter. By opposition, estimating the parameters of CPT is more complex as it is
based on three parameters (curvature of the utility function, probability sensitivity, and
loss aversion). The procedure of Tanaka et al. (2010) is designed such that these three
coefficients can be estimated.

To conclude on risk preference measures, it is worth noticing that, while most estima-
tions are parametric, some procedures differ as they enable parameter-free estimations.
As an example, the “trade-off” method introduced by Wakker and Deneffe (1996) search
for indifference between two-outcome gambles. This method has been used by Wakker
and Deneffe (1996) to elicit risk preferences under EUT. Abdellaoui (2000) adds a second
step after the trade-off method to also obtain a sequence of probabilities equally spaced
in terms of probability weighting and thus elicit risk preferences under CPT.

Economists thus have a large number of procedures available to estimate risk aver-
sion. In an ideal world, the tool (here the procedure) used to measure a phenomenon
(here risk aversion) should not affect the observed measure. However, studies comparing
measures obtained with the different procedures consistently conclude that the measured
risk aversion depends on the elicitation method (see He et al., 2018 for a review). It

stresses the importance of the choice of the risk procedure.
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A fundamental aspect of laboratory experiments is their generalizability i.e. that
insights gained in the lab can be extrapolated to the world beyond (Levitt and List,
2007). Estimated drivers of decisions under risk in the laboratory should thus also drive,
at least to a certain extent, decisions in the field. Based on similar reasoning, several of
the procedures previously described have relied on their ability to explain field behavior
to justify their relevance (e.g. Lejuez et al., 2002; Dohmen et al., 2005 and Tanaka et al.,
2010). However, no study has yet lead a comprehensive analysis of the external validity
of the risk elicitation procedures. Chapter 5' is dedicated to the systematic analysis of
the external validity of five of the most influential risk elicitation procedures that are the
procedures introduced by: Gneezy and Potters (1997), Holt and Laury (2002), Dohmen
et al. (2005), Eckel and Grossman (2008), and Tanaka et al. (2010). Their external
validity is assessed based on two sets of behavior: decisions under risk in the laboratory
and decisions under risk in the field.

In addition, Chapter 2 uses the risk preference measure of Eckel and Grossman (2008)
to estimate the curvature of the utility function of the subjects. It enables us to define

optimal decision strategies under EUT.

1.2 Decision under uncertainty

In many decisions with random consequences, the decision maker has only vague in-
formation about the probabilities associated with the different outcomes. For all these
situations, presenting the decision as a decision under risk does not capture the com-
plexity of the situation. The situation thus needs to be presented as a decision under
uncertainty where the subjects do not know the probabilities of the outcomes. From an
experimental point of view, implementing decisions under uncertainty is associated with
a bigger challenge than decisions under risk. Indeed, the researcher needs to provide
some probabilistic information that is complex enough to be vague but not too complex
to enable control on the information considered by the decision maker. Two solutions are
implemented in this thesis. The simpler type of uncertainty used is referred to as “ambi-
guity”. Ambiguity consists of providing subjects with a probability interval that contains
the actual probability. A more complex way of inducing uncertainty relies on the use of

perceptual information. The objective is to give perceptual information that provides

!Chapter 5 is the first to be mentioned in this introduction. I have chosen to rank the different
chapters in a chronological order to capture the evolution of my research.
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information on the probabilities of each outcome. However, the information should be
noisy enough not to reveal totally the probabilities. I review in Subsection 1.2.1 the
main empirical findings on the difference between risk and ambiguity. Subsection 1.2.2
describes experimental settings and associated theoretical framework used in this thesis

to study decision making under perceptual uncertainty.

1.2.1 Decision under ambiguity

A natural starting point regarding the difference between decisions under risk and under
ambiguity is the work of Ellsberg that develops the “Ellsberg Paradox” (Ellsberg, 1961).
In its simpler version, the decision maker faces two urns with 100 balls in each urn. The
first urn A contains 50 red balls and 50 black balls. The second urn B contains red and
black balls but the number of balls of each color is unknown. The decision makers makes
two consecutive decisions. For the first decision, the decision maker earns money if a
red ball is drawn. For the second decision, the decision maker earns money if a black
ball is drawn. Becker and Brownson (1964) find that most individuals prefer to bet on
the urn A for both decisions. This is a paradox as they act as if: (i) it is more likely
to draw a ball in urn A than in urn B, (ii) it is also more likely to draw a black ball
in urn A than in urn B. Such individuals are referred to as “ambiguity averse” in the
sense that they would rather choose an alternative where the probability distribution
of the outcomes is known over one where the probabilities are unknown. Oechssler and
Roomets (2015) review 39 experimental papers implementing the Ellsberg urn problem
published between 1964 and 2015 (including the one of Becker and Brownson, 1964).
The percentage of ambiguity averse subjects is on average 56.6% but there is a lot of
heterogeneity between studies (percentage varying from 8% to 93%). It seems to confirm
that most individuals are ambiguity averse.

However, studying the difference between risk and ambiguity using preferences be-
tween Ellsberg urns does not give a comprehensive view of the question. Indeed, in such
decisions, risky and ambiguous options are considered jointly. By opposition, Fox and
Tversky (1995) study ambiguity attitudes in situations where the decision maker evalu-
ates risky and ambiguous decisions only in isolation. They find that ambiguity aversion
disappears in this setting. They conclude that the ambiguity aversion observed with
Ellsberg urns is mainly driven by the contrast between the two urns. Binmore et al.

(2012) find a comparable result using “matching probability” (Kahn and Sarin, 1988).
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This method consists in eliciting the winning probability of the risky urn such that the
decision maker is indifferent between betting on the risky urn or the ambiguous urn.
They do not find evidence of ambiguity aversion but they only find that decisions are
affected by some noise that is modestly biased in the direction of ambiguity aversion.

Heterogeneous preferences or non-uniform ambiguity attitudes can also explain the
heterogeneity in the results on ambiguity aversion. Stahl (2014) finds a large hetero-
geneity in ambiguity attitudes. While the representative subject of his study would be
ambiguity averse, only 12% of the subjects are actually categorized as such. Baillon and
Bleichrodt (2015) study ambiguity aversion for gains and losses that are either likely or
unlikely. They highlight a fourfold pattern of ambiguity attitude: ambiguity aversion
for likely gains and unlikely losses and ambiguity seeking for unlikely gains and likely
losses.?

A related question is the relation between the level of ambiguity (difference between
highest and lowest probabilities within the probability interval) and ambiguity aversion.
Becker and Brownson (1964) assess this question by implementing 10 choices between
two urns with different levels of ambiguity and eliciting subjects’ willingness to pay to
bet on their preferred urn for each of the choices (the “ambiguity premia”). They find
that the ambiguity premia decreases with the level of ambiguity. This result has latter
been replicated by, for example, MacCrimmon and Wehrung (1990); Curley and Yates
(1989) and Kahn and Sarin (1988).

Evidence on ambiguity-attitude is thus globally in favor of ambiguity-aversion even
if the robustness of ambiguity-aversion across contexts is weak (see Trautmann and
Van De Kuilen, 2015 for a more detailed review of experimental work on ambiguity
attitude). In all previously described settings, individuals evaluate risk and ambiguity
with consequences only for themselves. There is thus no room for strategic evaluation
of ambiguity. If individuals can use risk and ambiguity strategically, for example as a
justification for their unfair behavior, the difference of behavior under risk and ambiguity
may be strengthened. Chapter 4 studies how ambiguity attitude and risk attitude differ
in a context where risk and ambiguity can be used as an excuse not to give. The
design does not involve join consideration of lotteries under risk and ambiguity to have a
conservative evaluation of ambiguity aversion. In addition, different levels of ambiguity

are implemented to test whether excuse-driven behavior under ambiguity is affected by

?Baillon and Bleichrodt (2015) use a natural source of uncertainty instead of probability
range in their study.
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the level of ambiguity. It thus contributes to better understand the difference between

decision making under risk and under ambiguity.

1.2.2 Decision under perceptual uncertainty

Providing individuals with some probabilities (either known for risk or vague for ambigu-
ity) is appealing as it gives to the researcher a lot of control on the information available
at the decision time. However, this control comes at the cost of rather artificial situa-
tions that may prevent the observation of some drivers of naturally-occurring decisions.
Studying decisions in tasks that provide information in a more natural way is thus also
important to have a comprehensive approach to decisions in a random environment.

Some studies use natural sources of uncertainty to generate randomness (e.g. Heath
and Tversky, 1991; de Lara Resende and Wu, 2010; Abdellaoui et al., 2011 and Chew
et al., 2012). These natural sources are often given by either climatic events, as tem-
peratures, or evolution of stock markets. A typical finding highlighting the importance
of the source of uncertainty is that individuals are less averse to uncertainty when they
feel familiar with the uncertainty source.

In this thesis, I use perceptual tasks to induce uncertainty and study different aspects
of the decision under uncertainty. By opposition to lotteries, for example, perceptual
tasks rely on the limitation of cognitive abilities rather than on the artificial randomness
of the situation. In the implemented situations, the decision maker has to identify if a
signal is present or absent. The decision maker observes whether the signal is present
based on some perceptual information. However, the information is available only for
a short period of time making the presence of the signal uncertain to the observer
(while being certain for the experimenter, hence the uncertainty implied by cognitive
limitations). There are four possible cases: two types of successes and two types of
errors. The decision maker reports that signal is present either correctly (“hit”) or
incorrectly (“false alarm”), he reports that signal is absent either correctly (“correct
rejection”) or incorrectly (“miss”). His decision is thus a trade-off between not missing
too many signals and not interpreting too many absent signals as present.

While decisions based on perceptual evidence are less artificial than decisions based
on lotteries, it is more difficult for the researcher to know the information considered.

Model-based approaches are thus used to provide an analytic framework. One of these

10
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frameworks is the Signal Detection Theory (Green and Swets, 1966, SDT hereafter).?
It enables researches to disentangle what comes from the difficulty of the task — how
hard it is to distinguish between the presence and the absence of the signal — and what
comes from the decision strategy — minimum level of evidence in favor of the presence
of the signal needed to answer signal. In its simplest form, the amount of evidence
received when the signal is present or when the signal is absent are assumed to follow
Gaussians that differ in means but not in variance. The SDT states that the decision is
entirely determined by applying a simple decision criterion to the magnitude of evidence
i.e. if the amount of evidence exceeds a threshold, the observer reports that the signal
is present and otherwise he reports that the signal is absent.

SDT has an enormous impact on many branches of psychology as the interpretation
of sensory processes, memory research or processing of verbal information (McNicol,
2005). However, only few studies have used SDT in the economic literature (e.g. Barkan
et al., 1998 and Barkan, 2002 for applications to safety problems). I believe that SDT
can provide an appropriate framework to study many situations of general interest for
economists. Indeed, economic situations including Type I and Type II errors (or suc-
cesses) are numerous: e.g. trading decisions on a volatile market, jury deliberations on
the guilt of a defendant and medical decision making (see introducing example). Chap-
ter 2 and Chapter 3 use SDT applied to economic situations to highlight the existence
of an “optimality accuracy trade-off”. The tension between optimality and accuracy is
induced by rewarding asymmetrically success when the signal is present and when the
signal is absent (the two types of errors being rewarded equally). Subjects thus face a
trade-off between trying to maximize earnings and trying to give the highest number of
correct answers. It enables us to evaluate if individuals derive a non-monetary utility
from the fact of being right. It also enables us to question the impact of the information

order on such decisions.

3 Another influential framework is given by Drift Diffusion Models (Ratcliff, 1978, hereafter
DDM). It assumes that evidence is accumulated following a random walk process or more gener-
ally a Brownian motion (Kramers, 1940), when the level of evidence exceeds a certain threshold
it triggers the decision. The reaction time is thus a central aspect of DDM. This framework is
outside of the scope of this thesis.
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1.3 Aim and outline of this thesis

The two first essays use perceptual tasks as a tool and SDT as a model to highlight the
existence of an optimality-accuracy trade-off in decisions under uncertainty and discuss
its origin. While they share a common methodology and subject of interest, they differ
regarding their targeted audience. The first chapter is at the border between economics
and psychology as it aims to introduce new methods from computational psychology in
economics to answer economic questions. It is thus addressed to economists. The second
chapter crosses this border. It extends previous studies in computational psychology and
is thus addressed to psychologists. This chapter thus differs in the redaction style to fit
the norms of the psychology literature. The two last chapters differ from the two formers
as they rely on typical economic tasks rather than perceptive tasks. The third chapter
studies the difference between risk and ambiguity by targeting a special aspect of the
decision: self-excusing behavior. Finally, the last chapter combines field and laboratory
data to study if risk elicitation methods are able to explain behavior under risk inside
and outside of the laboratory.

To go into more details, Chapter 2 presents the essay Aiming to choose correctly
or to choose wisely? The optimality-accuracy trade-off in decisions under uncertainty,
co-authored with Sébastien Massoni. In this essay, we study situations where individuals
must decide whether an event has occurred using uncertain evidence. Accurately identi-
fying that this event has occurred is more rewarded than accurately identifying that it has
not occurred. We can identify two decision strategies. First, to maximize the expected
reward of the decision that we refer to as the “optimal strategy”. Second, to maxi-
mize the likelihood of accurately classifying the situation: the “accuracy-maximizing
strategy”. Aiming for optimality will reduce accuracy while targeting accuracy will
decrease expected benefits. The decision maker is thus facing a trade-off between op-
timality and accuracy. Our study is composed of two laboratory experiments pursuing
two complementary objectives. The first experiment assesses whether the existence of
the optimality-accuracy trade-off is empirically supported and tests its robustness in dif-
ferent settings. The second experiment evaluates to what extent the optimality-accuracy
trade-off can be explained by the utility derived from being right. To properly analyze
the trade-off one needs to implement in the laboratory a task complex enough not to

lose the essence of the studied situation while still being able to identify subjects’ deci-
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sion strategies and compare them to theoretical predictions. As an answer, we base our
approach on a perceptual task and a computational model used in cognitive sciences:
Signal Detection Theory. Linking economic questions with models outside of the eco-
nomics literature to answers relevant questions for economists is the key contribution
of this chapter. The results of the first experiment confirm the existence of the trade-
off with a leading role of accuracy. The results of the second experiment explain the
trade-off by the concern of individuals for being right.

Chapter 3 presents the essay Manipulating payoff processing order in perceptual
decision-making co-authored with Ismaél Rafal and Sébastien Massoni. The Chap-
ter 3 builds on the findings of Chapter 2 as it studies a new potential explanation
of the optimality-accuracy trade-off based on a recency bias. A way of interpreting
the optimality-accuracy bias is to conclude that individuals rely too much on percep-
tual evidence — giving them information on the correct answer — and not enough on
the payoff matrix — giving them information on the payoffs. However, in all previous
studies relying on Signal Detection Theory, payoff matrices are always displayed before
perceptual evidence. We hypothesize that the order in which information is provided
may matter and that receiving a piece of information last may emphasize its importance
in the decision process. We thus manipulate the information order between payoffs and
perceptual evidence in a visual discrimination task to test for the existence of an order
effect. Results show an order effect between payoffs and stimuli: individuals shift their
decision criterion in the direction of optimality when payoff information is given last and
we observe a trend suggesting a better discriminability when stimuli are displayed last.
Even if these effects are not large enough to reach optimality, they inform about the
integration of payoffs and stimuli in the perceptual decision process.

Chapter 2 and Chapter 3 use medical decision making as an illustration. Indeed,
the signal detection framework is particularly convenient to think of the decision of a
doctor under uncertainty. While the patient/doctor relation is a two-agent relation,
these chapters simplify the situation by summarizing all the costs and benefits of the
decision for the patient and the doctor in a unique objective function maximized by the
doctor. To go a step further, it is interesting to distinguish the objective functions of
the doctor and the patient to study how a doctor weights both functions in his decision.
This situation is more complex as it is influenced both by uncertainty attitude, other-

regarding preferences (if both objective functions are not perfectly aligned) and, maybe,
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an interaction of both. This potential interaction may come from the fact that an
uncertain environment may provide individuals with an excuse to behave more selfishly.
Even if Chapter 4 is not directly motivated by medical decision making (for which the
doctor might feel that he must act in favor of the patient), it studies how uncertainty
and other-regarding behavior interact. In this chapter named Ambiguity and excuse-
driven behavior in charitable giving and co-authored with Sébastien Massoni and Marie
Claire Villeval, we study how ambiguity interacts with giving behavior using risk as
a baseline. We build on the study from Exley (2015a) that finds that individuals use
risk as an excuse not to give to charities. We extend this study to ambiguity for two
reasons. First ambiguity is a more accurate representation of the real world. Second,
ambiguity is associated with a more complex and more subjective decision process than
risk. We thus want to test if the difference might be used in a self-serving way. In
a laboratory experiment, we vary the type of randomness (risk, partial ambiguity or
full ambiguity) and the agent with uncertain payoffs (either the donor or the charity).
We show that individuals use ambiguity strategically as a moral wiggle room to behave
less generously without feeling guilty. Such excuse-driven behavior is more pronounced
when the payoffs of the donor are uncertain. However, the importance of excuse-driven
behavior is comparable under ambiguity and under risk. Individuals exploit any type of
randomness as an excuse not to give, regardless of the nature of this randomness.
Finally, Chapter 5, named Do laboratory measures of risk attitude predict behavior
under risk in and outside of the laboratory? and co-authored with Gary Charness,
Theo Offerman and Marie Claire Villeval focuses on measures of risk attitude. These
measures are of crucial importance in the economic literature as they enable researchers
to measure risk attitude. Several measures have emerged based on different protocols.
We evaluate the external validity of some of these measures based on their ability to
correlate with behavior under risk either in the laboratory or in the field. We find that
measures of risk attitude are related to behavior in other laboratory tasks. Moreover,
the most complex methods are less closely related to behavior in risk tasks. However,
we find that measures of risk attitude are not related to risk-taking in the field. We
conclude that while the external validity of risk preference measures holds in closely
related frameworks, this validity is compromised in more remote settings. In line with
the conclusion in Friedman et al. (2014), it appears that the mechanisms developed to

measure risk preference do not accurately reflect behavior under risk in the field. It
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suggests that further research is needed to find a better match between measurement

mechanisms and decisions under risk.

1.4 Contribution to each chapter

As the four following chapters have been co-authored, I state below my specific contri-

butions to each of these chapters.

e Chapter 2: I proposed the research question, contributed to the design of the
experiments, programmed the experiments, conducted the experiments, undertook
the empirical analysis, and wrote the first draft. Sébastien Massoni provided me

with guidance during these different steps and proposed the general framework.

e Chapter 3: Ismaél Rafai (Ph.D. student - GREDEG) and I proposed the re-
search question, designed the experiment, conducted the experiment and under-
took the empirical analysis. I programmed the experiment and wrote the first

draft. Sébastien Massoni provided us with guidance during these different steps.

e Chapter 4: I proposed the research question, proposed the design of the experi-
ment, programmed the experiment, conducted the experiment, undertook the em-
pirical analysis and wrote the first draft. Sébastien Massoni provided and Marie

Claire Villeval provided me with guidance during these different steps.

e Chapter 5: I undertook the empirical analysis and wrote the first draft. Gary
Charness, Theo Offerman and Marie Claire Villeval provided me with guidance
during these different steps. They also proposed the research question, proposed
the design of the experiment, programmed the experiment and conducted the

experiment.
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Chapter 2

Aiming to choose correctly or to
choose wisely? The
optimality-accuracy trade-off in

decisions under uncertainty

2.1 Introduction

Individuals regularly face situations where they must decide whether an event has oc-
curred or not. However, evidence is often insufficient to determine with certainty the
accurate answer. This lack of evidence can create a potential tension between two fun-
damental aspects of the decision: whether to maximize the expected consequences of
the decision or to make the accurate decision. If accurately identifying that an event
has occurred is more important than accurately identifying that it has not occurred,
aiming at maximizing expected consequences will not maximize the likelihood of giving
the accurate answer.

For example, consider a doctor who has to determine if a patient suffers from an
illness. The doctor observes the patient’s symptoms. However, these symptoms are
not clear enough to determine with certainty whether the patient is sick. Moreover,

the value of accurately diagnosing a sick patient is higher than the value of accurately

LCo-authored with Sébastien Massoni.
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diagnosing a sane patient (for instance because not treating a sick patient will cause its
death). To account for the asymmetry in the decision consequences, a doctor who wants
to maximize the expected impact of his decision on the patient’s health should be more
likely to diagnose sane patients as sick than to diagnose sick patients as sane. For an
extreme asymmetry, the doctor could diagnose all patients as sick to guarantee that all
sick patients are indeed treated at the expense of wrongly classifying all sane patients.
By opposition, a doctor who wants to maximize accuracy should diagnose a patient as
sick if he believes that it is more likely that the patient is sick than sane.

We define a first type of decision strategy: to maximize the expected value of the
decision. This strategy corresponds to the classical value-based approach to the quality
of a decision, and it is thus referred to as the “optimal strategy”. We also define a
second type of decision strategy: the “accuracy-maximizing strategy” that maximizes
the likelihood of accurately classifying the situation. Aiming for optimality will reduce
accuracy while targeting accuracy will decrease expected benefits. The decision maker
is thus facing a trade-off between optimality and accuracy.

Our study is composed of two laboratory experiments pursuing two complemen-
tary objectives. The first experiment assesses whether the existence of the optimality-
accuracy trade-off is empirically supported and tests its robustness in different settings.
The second experiment evaluates to what extent the optimality-accuracy trade-off can
be explained by the utility derived from being right.

The optimality-accuracy trade-off plays a crucial role in decisions under uncertainty
involving asymmetric benefits between different types of successes and errors. Apart
from medical decision-making, we can think about a response to a warning of danger,
military decisions during conflicts, jury deliberations on the guilt of a defendant, or
trading decisions on a volatile market. However, to the best of our knowledge and despite
its important implications about efficiency, experts’ behaviors and payment schemes, the
trade-off has never been extensively analyzed in the economic literature. We argue that
it results from a methodological difficulty. Indeed, to properly analyze the trade-off one
needs to implement in the laboratory a task complex enough not to lose the essence
of the studied situation while still being able to identify subjects’ decision strategies
and compare them to theoretical predictions. As an answer, we base our approach on
a perceptual task and a computational model used in cognitive sciences. Individuals

face a detection task in which they have to identify if a signal is present in a noisy
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