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Glossaire 
Asset alloca*on : Répar55on stratégique d’un portefeuille entre différentes classes d’ac5fs (ac5ons, 
obliga5ons, liquidités, etc.) dans le but d’op5miser le rendement en fonc5on du risque toléré. C’est 
une décision centrale dans la ges5on de portefeuille. 

Availability cascade : Phénomène psychologique et média5que selon lequel une idée gagne en 
crédibilité et influence simplement parce qu’elle est fréquemment relayée dans l’espace public, 
indépendamment de sa véracité. 

Benchmarking : Méthode compara5ve consistant à mesurer la performance ou la bonne méthode 
d’une chose en par5culier. Ceie comparaison est souvent faite à par5r d’un indice référen5el.  

Blockchain : Technologie de stockage et de transmission d’informa5ons, transparente, sécurisée et 
fonc5onnant sans organe central de contrôle. 

Clé privée : Code cryptographique confiden5el permeiant d’accéder à un portefeuille numérique de 
cryptomonnaies et d’autoriser des transac5ons. Sa sécurité est cruciale pour prévenir les vols. 

Cogni*ve interviews : Technique qualita5ve d’enquête u5lisée pour tester la compréhension des 
ques5onnaires. Elle consiste à interroger des individus sur leurs processus de pensée au moment de 
répondre à des ques5ons. Ce pour améliorer la validité des instruments de mesure. 

Cryptomonnaie : Moyen de paiement virtuel u5lisable essen5ellement sur Internet, s’appuyant sur 
la cryptographie pour sécuriser les transac5ons et la créa5on d’unités, et échappant à tout contrôle 
des régulateurs et des banques centrales. (On dit aussi monnaie cryptographique.) [ll existe des 
centaines de cryptomonnaies dans le monde, parmi lesquelles le bitcoin. Parce qu’elles sont 
dépourvues de cours légal, les spécialistes privilégient l’appella5on cryptoac*fs.] (Larousse, 2025) 

Ésotérique : Se dit d'un mode d'expression, d'une œuvre qui n'est compréhensible que des ini5és ; 
hermé5que, abstrus, abscons. (Larousse, 2025) 

Hot stocks : Ac5ons très populaires auprès des inves5sseurs à un instant donné, souvent en raison 
d'une actualité média5sée ou d'une performance récente spectaculaire. Elles peuvent être sujeies à 
une vola5lité élevée et à des comportements mimé5ques. 

Large cap : Entreprises à grande capitalisa5on boursière généralement supérieures à 10 milliards de 
dollars. Elles sont perçues comme plus stables et moins risquées mais avec un poten5el de croissance 
plus modéré. 

Locus of control : Concept psychologique désignant la manière dont un individu perçoit les causes de 
ce qui lui arrive : interne (il airibue ses succès/échecs à lui-même) ou externe (il les airibue à des 
facteurs extérieurs). 

Mesure LSV : Indicateur élaboré par Lakonishok, Shleifer et Vishny pour détecter les stratégies de value 
inves5ng. Il mesure le degré de préférence pour les ac5ons sous-évaluées. Ceie mesure sert souvent 
à repérer les biais d’inves5ssement contraires aux stratégies de croissance. 

Nudge cogni*ve : Incita5on douce qui modifie le comportement des individus sans restreindre leur 
liberté de choix. Elle s’appuye sur des mécanismes cogni5fs. En finance, un nudge peut orienter les 
décisions d’inves5ssement vers des choix plus ra5onnels. 

 

https://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/cryptographie/20864
https://www.larousse.fr/dictionnaires/francais/bitcoin/10911016
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Risk- return framework : Cadre conceptuel fondé sur l’idée que tout inves5ssement comporte un 
compromis entre risque et rendement. Un rendement espéré plus élevé est en général associé à un 
niveau de risque plus important. 

Stock specific : Se dit d’un événement, d’un risque ou d’un rendement qui est propre à une entreprise 
spécifique (et non systémique). Ces éléments peuvent être diversifiés dans un portefeuille. 

Success stories : Histoires média5sées de réussites excep5onnelles (i.e. des inves5sseurs ayant connu 
des gains spectaculaires). Elles peuvent créer des effets de halo, de l’excès de confiance et des biais 
dans l’évalua5on du risque. 

U*lité : En économie, l’u5lité renvoie à la sa5sfac5on perçue par un individu en fonc5on d’un résultat 
financier. Les théories modernes parlent d’u5lité espérée et d’u5lité pondérée, influencées par les 
biais cogni5fs. (Walheer, 2018) 
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Introduc1on 
 

1. Contexte de la recherche 
À l’ère de la numérisa5on et de la démocra5sa5on de l’accès aux marchés financiers, l’inves5ssement 
est devenu une par5e importante de la cons5tu5on de patrimoine pour les jeunes des années 2000. 
Ces derniers évoluent dans un environnement marqué par un climat économique incertain, une 
infla5on élevée et aussi une émergence con5nue d’innova5ons financières. On y retrouve les 
plateformes de trading, les cryptomonnaies et l’intelligence ar5ficielle appliquée à la ges5on d’ac5fs. 

Contrairement aux généra5ons précédentes, ces jeunes inves5sseurs débutent souvent leur parcours 
financier avec des ressources limitées, tout en étant exposés à une surabondance d’informa5ons, de 
produits ou de sollicita5ons. Loin de se limiter aux produits bancaires classiques, ils sont de plus en 
plus nombreux à s’aventurer dans des classes d’ac5fs alterna5ves risquées (i.e. les cryptomonnaies) 
parfois sans cadre ni repère méthodologique (Lusardi & Mitchell, 2014). Ceie réalité met en lumière 
l’importance de la finance comportementale. La finance comportementale est une discipline qui 
étudie l’impact des biais cogni5fs et émo5onnels sur les décisions financières. 

Des biais tels que l’excès de confiance, l’aversion à la perte ou l’ancrage influencent la manière dont 
les individus allouent leur épargne, évaluent le risque ou réagissent face aux fluctua5ons du marché 
(Barber & Odean, 2001 ; Kahneman & Tversky, 1979). Les jeunes inves5sseurs, encore peu 
expérimentés et fortement connectés à des canaux digitaux sont plus vulnérables à ces biais. Or, ces 
déviances cogni5ves peuvent altérer la ra5onalité de leurs choix ou réduire leur performance 
financière. 

Dans ce contexte, plusieurs ques5ons émergent. Comment les biais comportementaux influencent les 
décisions d’inves5ssement des jeunes inves5sseurs ? Comment ces biais varient selon des facteurs 
sociodémographiques (âge, genre, niveau d’études, revenu ou encore le degré de liiéra5e financière). 
Ceie étude vise à combiner les apports de la théorie moderne du portefeuille (Markowitz, 1952) avec 
ceux de la finance comportementale. Le but est de proposer une approche nuancée, contextuelle et 
applicable des dynamiques d’inves5ssement propres à la généra5on Z. 
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2. Mo2va2on de la recherche 
Ceie recherche est née d’une double observa5on. D’une part, le comportement d’inves5ssement des 
jeunes individus est encore peu documenté dans la liiérature académique. Ceie popula5on est 
appelée à jouer un rôle dans la construc5on des économies futures. D’autre part, les défis qu’elle 
rencontre sont nombreux. En effet, malgré l’horizon temporel plus long qui implique, en théorie, une 
plus grande tolérance au risque (Markowitz, 1952), les jeunes inves5sseurs ne 5rent pas toujours par5 
de cet avantage. Plusieurs études montrent que le manque de connaissances financières, associé à des 
biais comportementaux, freine la capacité de la généra5on Z à op5miser leur portefeuille et à adopter 
des stratégies de long terme (Van Rooij et al., 2012 ; Baker & Ricciardi, 2015). 

Dans un environnement où l’inves5ssement ne se limite plus à l’épargne mais devient un levier 
d’autonomie et de sécurisa5on de l’avenir, ceie recherche vise à fournir des ou5ls d’aide à la décision 
pour les jeunes inves5sseurs. L’objec5f est double : sensibiliser ceie popula5on aux effets des biais 
comportementaux sur leurs choix financiers et tenter d’adapter des stratégies à leurs contraintes 
spécifiques. 

Sur le plan académique, ceie étude va permeire de combler un vide en croisant les déterminants 
psychologiques et sociodémographiques des décisions d’inves5ssement dans une popula5on jeune et 
connectée. Sur le plan pra5que, elle pourrait servir de base à des recommanda5ons à des5na5on des 
jeunes eux-mêmes, des éducateurs financiers et des ins5tu5ons financières souhaitant concevoir des 
produits adaptés à leurs profils. 

 

3. Structure du mémoire 
Afin d’étudier les différents aspects men5onnés, ce mémoire se présentera en plusieurs par5es. Après 
l’introduc5on, une par5e sera dédiée à la revue de liiérature qui permeira d’approfondir les 
connaissances sur le sujet. La par5e suivante expliquera la créa5on et la mise en route d’un design 
d’expérimenta5on permeiant de collecter les données nécessaires pour tester les hypothèses. Enfin, 
on trouvera une par5e réservée à la présenta5on des résultats ainsi que certaines limites de ceie 
étude. Le mémoire sera clôturé par une conclusion et une bibliographie détaillée. 
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Revue de li7érature 
1. Introduc2on 

Dans le cadre de l’inves5ssement, la ra5onalité des décisions financières a longtemps été supposée 
comme une norme dans la théorie classique de l’efficience des marchés (Fama, 1970). Ce paradigme 
repose sur l’idée que les inves5sseurs prennent des décisions en intégrant l’ensemble des informa5ons 
disponibles et en op5misant leur alloca5on de capital en fonc5on de leurs objec5fs. Pourtant, des 
travaux plus récents, notamment ceux de Kahneman et Tversky (1979) avec leur théorie des 
perspec5ves, ont mis en avant une série de biais cogni5fs et émo5onnels qui influencent la prise de 
décision. Jusqu’à la crise de 2008, des études comme celle de Leonard, Thaler & Sunstein (2008) ne 
plaçaient pas l’informa5on et la connaissance financière comme un sujet majeur dans la prise de 
décision financière. Cependant, après ceie crise mondiale, les mêmes chercheurs se sont davantage 
intéressés à la finance comportementale (Garcia, M.J.R, 2011). L’étude de ces biais entraîne des écarts 
systéma5ques par rapport aux modèles classiques de ra5onalité et peut affecter la performance des 
portefeuilles. En se fondant sur une revue de la liiérature scien5fique, ceie analyse met en évidence 
les biais les plus significa5fs en inves5ssement, en détaillant leur fonc5onnement, les hypothèses sous-
jacentes et leurs implica5ons. 

2. Les biais comportementaux 
Le biais de surconfiance 
L’un des biais les plus étudiés en finance comportementale est le biais de surconfiance. Celui-ci peut 
être de deux sortes (Baker H., Filbeck G. & Ricciardi V. 2017). La première sorte est la surconfiance de 
prédic5on. Elle survient et se traduit par une vision trop op5miste de l’intervalle de confiance donné 
par un inves5sseur. La deuxième est un excès de confiance quant à la prédic5bilité de son 
inves5ssement et la surconfiance de cer5tude. Elle s’explique par une sures5ma5on des connaissances 
et la justesse de ses choix. Ce phénomène comportemental se comprend comme une tendance à 
inves5r dans des ac5fs plus risqués que la moyenne (Barber & Odean, 2001). Celle-ci montre que la 
surconfiance possède un effet posi5f sur la prise de risque (Glaser, Weber 2007). Les inves5sseurs les 
plus confiants possèdent donc un volume de transac5ons plus élevé que la moyenne. Cela entraîne 
une augmenta5on des coûts de transac5on et une diminu5on de leurs rendements nets. Les choix 
sont maintenant basés sur le “risk-return framework” et sur l’a�tude individuelle et le comportement 
que les inves5sseurs possèdent face au risque qui n’étaient pas pris en compte avant (Nosic, Weber 
2010). Ceie surconfiance provient du fait que les inves5sseurs se considèrent comme “au-dessus de 
la moyenne”. Taylor & Brown (1988) expliquaient déjà dans leurs écrits que ce phénomène de “Beier 
than average” (BTA) engendrait des mauvaises calibra5ons des probabilités (Glaser et al 2014). Ils 
comparent cela à un op5misme et des auto-percep5ons posi5ves bien trop irréalistes. 

Ce biais est plus par5culièrement présent chez les professionnels de la finance, qui, malgré leurs 
niveaux de connaissance accru, commeient des erreurs stratégiques dues à une percep5on erronée 
de leurs propres compétences (Broihanne, Merli et Roger 2014). Ce biais est souvent aggravé par le 
phénomène de "confirma5on sélec5ve" (Nickerson, 1998), qui pousse les inves5sseurs à s’instruire et 
rechercher uniquement des informa5ons qui vont confirmer leurs propres croyances. L’ignorance 
envers ces signaux peut dans les cas les plus extrêmes mener à une crise comme celle de 2008. Ceci 
est déclenché par le fait que les inves5sseurs ont une tendance à avoir un appé5t au risque plus élevé 
(Garcia, M.J.R, 2011).  

D’autres études ont elles aussi exploré la manière dont la surconfiance affecte les décisions en 
inves5ssement. Elles ont confirmé les hypothèses précédentes (Barber & Odean, 2001) et il en a été 
traduit que la surconfiance est un facteur influençant la sous-évalua5on du risque. Elle entraîne une 
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alloca5on excessive aux ac5fs vola5ls et une exposi5on dispropor5onnée aux fluctua5ons du marché. 
Ceie tendance est d’autant plus présente et accentuée par le biais de “self-airibu5on” (Gervais & 
Odean, 2001). Les inves5sseurs airibuent leurs succès à leurs uniques compétences, tout en imputant 
leurs échecs à des facteurs externes. De plus, des études en psychologies ont relaté que la surconfiance 
des inves5sseurs entraine dans la majorité des cas deux réac5ons. Ils abordent une sous-réac5on aux 
nouvelles économiques néga5ves et une sur-réac5on aux nouvelles économiques posi5ves. On voit 
alors que ces problèmes de réac5ons emmènent l’inves5sseur vers un excès de vola5lité et une 
prédic5bilité des rendements basée sur les évènements publics. (Daniel, Hirshleifer, Subrahmanyam, 
1998). Enfin, il existe aussi des études neuroscien5fiques qui relatent les fluctua5ons hormonales d’un 
inves5sseur (comme l’adrénaline par exemple) comme point de départ de l’appari5on de la 
surconfiance. Ces changements hormonaux impactent et influencent directement la prise de risque 
d’un inves5sseur. (Lo & Repin, 2002). 

Le genre est également un élément à prendre en compte dans l’analyse du biais de surconfiance. Il est 
démontré que les hommes ont une tendance à prendre des risques accrus et sont donc plus enclins à 
la surconfiance (Hibbert, Lawrence & Prakash, 2016). A l’opposé, les femmes adoptent généralement 
des stratégies plus conservatrices. En fin de compte, on remarque que les femmes enregistrent une 
performance moyenne supérieure à celle des hommes. (Barber & Odean, 2001).  

Le Biais du troupeau 
Le biais du troupeau en finance est un phénomène assez “jeune” d’appella5on. Des études réalisées 
par Keynes (1937) étudiaient déjà le phénomène sans encore y avoir réellement donner de nom. Ce 
phénomène a d’abord été décrit comme un “esprit animal” (Keynes, 1937) puisqu’il relate le fait qu’un 
individu suit un autre groupe d’individus même si l’acte n’est pas en accord avec ses propres choix. 
Dans les années 90, les premiers modèles de comportement de troupeau apparaissent. Les idées de 
ces modèles sont en réalité une évolu5on de la pensée de Keynes, c’est à dire que chaque individu 
applique ce que les autres individus font même si leurs informa5ons privées disent le contraire 
(Banerjee, 1992). D’autres, comme Scharfstein et Stein (1990) ont étudié ce phénomène en relatant 
que les ges5onnaires préfèrent suivre les idées des autres par peur d'obtenir une réputa5on 
d’incompétents en cas d’échec. Le concept de « concours de beauté » proposé par Keynes (1937) relate 
aussi ce comportement. Les inves5sseurs ne cherchent pas à iden5fier la valeur intrinsèque des ac5fs, 
mais plutôt à an5ciper le comportement des autres acteurs du marché. Le problème de ces études, 
c’est qu’elles ne sont pas totalement basées sur les marchés financiers (surtout pour les plus 
anciennes), cela peut empêcher une compréhension maximale de ce phénomène dans ce domaine 
par5culier. 

Au fil des années, les recherches sur le biais du troupeau sont de plus en plus nombreuses mais il en 
ressort que les résultats et les preuves empiriques restent faibles et non-concluantes, ce qui provoque 
une compréhension assez limitée. Des travaux comme celui de Komalasari et al. (2021) relatent que 
ceie faiblesse de résultats provient du fait qu’un grand nombre des études sur le sujet u5lisent de la 
data secondaire pour détecter la présence de ce biais. 

Par suite de ces différents travaux, des défini5ons du biais du troupeau ont émergées. Certains divisent 
ce phénomène en “troupeau” et “informa5ons en cascade” (Hirshleifer & Teoh, 2003). D’autres 
expliquent ce phénomène par le fait que les décisions d’un joueur sont davantage influencées par les 
décisions d’autres joueurs (Hoi, 2008). Pour ceie étude, la défini5on u5lisée sera la suivante : 
“phénomène lors duquel un inves5sseur considère non seulement ses informa5ons privées mais 
encore plus celles des autres”. Ceie approche est reprise par Lakonishok, Shleifer et Vishny (1992), qui 
montrent que les inves5sseurs ins5tu5onnels adoptent des comportements par mimé5sme, 
exacerbant ainsi les inefficiences du marché. 

Le biais du troupeau est amplifié par divers facteurs, notamment le stress de marché et l’incer5tude. 
Hwang et Salmon (2004) meient en évidence que la tendance au mimé5sme est plus forte en période 
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de crise financière. L’incer5tude pousse les inves5sseurs à imiter les choix des autres pour limiter les 
pertes poten5elles. De plus, il a été relaté qu’un inves5sseur possède une tendance à suivre un autre 
groupe d’inves5sseurs parce qu’il sures5me le niveau d’informa5on présent sur le marché (Hoi, 
2008). Dans le travail de Bekiros et al. (2017) ceie observa5on est confirmée en établissant un lien 
entre le sen5ment du marché, la vola5lité et la forma5on de bulles spécula5ves dues au biais du 
troupeau. En effet, la présence de ce biais instable et évolu5f dans le temps (Klein, 2013) amène le 
marché dans une bulle des prix et empêche les individus de corriger leurs es5ma5ons (Olsen, 2010). 
Ainsi le comportement de troupeau contribue à l’augmenta5on de la vola5lité asymétrique du marché.  

L’expérience de l’inves5sseur, un autre facteur à analyser, influence la propension à suivre les idées 
d’autres inves5sseurs. Il a été démontré qu’un agent avec une expérience accrue sera moins enclin à 
adopter ce comportement du troupeau (List, 2003). Toutefois des études, comme celles d’Andreu, 
Or5z et Sarto (2009) relatent que dans le domaine de ges5on d’ac5fs, même des professionnels avec 
beaucoup d’expérience peuvent adopter des comportements mimé5ques pour réduire le risque perçu. 

Plusieurs études relatent des manières de mesurer la présence du comportement de troupeau chez 
les individus. Cependant ces mesures ne prennent pas en compte les mêmes données. La première 
mesure est expliquée dans le travail de Lakonishok et al (1992) (LSV). Elle quan5fie la présence du 
comportement du troupeau lors de la cons5tu5on d’une « asset alloca5on ». Ensuite, les études de et 
Chang et al (2000) amènent des mesures comme l’écart-type et des mesures de dispersion pour 
donner des résultats plus empiriques à la mesure. LSV reste tout de même la mesure la plus u5lisée 
(Andreu et al, 2009). On remarque que l’hypothèse d’absence de troupeau est trop souvent acceptée 
dans les études u5lisant les mesures de Chang (Bohl et al, 2017). 

Il a été démontré que l’inves5sseur peut 5rer profit de ce biais comportemental. Le biais du troupeau 
est étroitement lié au biais du regret. Un individu peut améliorer sa prise de décision s’il décide de 
suivre les choix de professionnels (Arlen & Tontrup, 2016). Comme expliqué antérieurement, un 
professionnel est moins sujet au biais du troupeau grâce à son expérience. Un individu peut donc 
u5liser ce biais pour contrer l’aversion au regret. Celui-ci est un facteur minimisant l’u5lité et donc le 
bien-être de l’inves5sseur. List (2003) appuie ceie théorie par le fait que les marchés sont dominés 
par des professionnels. L’individu déplace alors son point de référence vers la majorité la plus 
expérimentée. Il préfère donc privilégier les choix collec5fs même au détriment de la ra5onalité 
économique (Arlen & Tontrup, 2016) pour améliorer sa prise de décision et maximiser son u5lité en 
inves5ssement. 

L’Aversion à la Perte et la peur du risque 
L'aversion aux pertes et la peur du risque sont des concepts en finance comportementale. Ce 
comportement explique la raison pour laquelle certains individus prennent des décisions qui s'écartent 
des prédic5ons des modèles classiques de l'u5lité espérée (expected u5lity). Dans beaucoup de cas, 
sous ceie théorie de l’u5lité, une personne averse au risque est aussi averse à la perte (Blavatskyy, 
2011). Ces no5ons ont été développées à par5r des travaux pionniers de Kahneman et Tversky (1979) 
sur la théorie des perspec5ves (prospect theory). Ils offrent une alterna5ve aux modèles d'u5lité 
aiendue en intégrant une approche psychologique des choix sous incer5tude. Ceie première étude 
fût basée dans les jeux ou dans des situa5ons avec un contraste “achat/vente”. L’idée principale qui en 
ressort est que l’inves5sseur, le parieur ou encore le joueur traitent leurs gains de manière différente 
que leurs pertes.  

Kahneman et Tversky (1979) ont démontré que les individus évaluent les gains et les pertes à un point 
de référence, plutôt qu'en termes absolus de richesse. Le constat principal est que les individus ont 
une tendance à donner une importance plus élevée aux pertes qu’aux gains équivalents en référence 
d’un point d’ancrage duquel ils basent leurs décisions (Baker et al., 2017). C’est à dire qu’une personne 
airibue une plus grande valeur à un objet lorsqu’il le perd plutôt que quand il l’acquiert (Tversky & 
Kahneman, 1991). C’est ce qui définit le concept d’aversion aux pertes. Par exemple, la douleur 
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ressen5e face à une perte de 100€ est plus forte que la sa5sfac5on procurée par un gain du même 
montant. Hibbert, Lawrence et Prakash (2016) montrent que ce biais conduit souvent les inves5sseurs 
à se détourner des ac5fs risqués même lorsqu’ils offrent un rendement aiendu supérieur sur le long 
terme.  Jusqu’à ce jour, ce phénomène a été validé par de nombreuses études expérimentales (Tversky 
& Kahneman, 1991 ; Ariely et al., 2005). Mais l’aversion aux pertes ne se résume pas seulement au 
mot intrinsèquement mauvais “perte » ni au mot intrinsèquement bon “gain” (Ariely et al., 2005). En 
effet, cet effet est influencé par différentes manifesta5ons comportementales. 

Pour bien comprendre le phénomène, il faut être conscient de la dépendance de celui-ci au point de 
référence. Au départ, dans le modèle standard, les préférences étaient indépendantes des ac5fs. Les 
courbes d’indifférences étaient tracées sans aucun point de références. À ce stade, l’aversion aux 
pertes n’était qu’en réalité une transcrip5on de la fonc5on d’u5lité qui airibue une valeur aux 
différents paniers de consomma5on de telle sorte que les paniers les plus désirables ont des valeurs 
des courbes d'indifférence supérieures à ceux qui le sont moins (Samuelson, 1938). Ceie situa5on est 
résumée dans le théorème de Coase qui explique que dans une situa5on supposée sans coût de 
transac5on, une alloca5on efficace des ressources peut être aieinte par la négocia5on entre les 
différentes par5es (Kahneman et al. 1990). La réalité des choses est bien plus complexe. Le niveau de 
référence u5lisé par l’individu pour prendre sa décision se ressent dans la construc5on des 
préférences. C’est pourquoi, dans les modèles plus actuels, on relate une déforma5on des courbes 
d’indifférences autour de ce point de référence.  

Une implica5on de l’aversion aux pertes est l’effet de dota5on (endowment effect), mis en évidence 
par Kahneman, Knetsch et Thaler (1990, 1991). Cet effet illustre l’asymétrie entre la valeur d’un bien 
selon qu’on le possède ou non (Thaler, 1980). En d'autres termes, une personne hésite à vendre un 
bien qu'elle dé5ent à un prix inférieur à celui auquel elle serait prête à l’acheter. Ceci illustre une 
asymétrie dans la percep5on des pertes et des gains. Kahneman, Knetsch & Thaler (1990) ont 
démontré ceie asymétrie avec une expérience. Ces chercheurs ont donné gratuitement un mug à un 
échan5llon d’étudiants de l’université de Cornell. Ceux-ci en deviennent donc les propriétaires. Peu de 
temps après, il a été demandé à ces étudiants de définir un prix auquel ils seraient prêts à vendre ce 
mug. Ce prix est en réalité leur “willingnes-to-accept” (WTA). Soit le prix acceptable auquel ils sont 
d’accord de vendre le bien. Ils demandent ensuite à un autre groupe d’étudiant, qui eux n’ont pas reçu 
de mug de définir un prix auquel ils seraient prêts à acheter le mug. Ce prix est en réalité leur 
“willingness-to-pay” (WTP). Soit le prix auquel ils sont prêts à acheter ce mug. Le résultat est frappant. 
Les étudiants propriétaires du mug demandent en moyenne plus du double du prix que les étudiants 
non-possesseurs sont prêts à payer pour l’acheter. Ceie expérience démontre donc que le simple fait 
de posséder un objet augmente sa valeur subjec5ve aux yeux de son propriétaire. Lors de ses travaux, 
Thaler a également étendu ceie réflexion en montrant que ceie asymétrie influence les décisions de 
consomma5on et d’inves5ssement. Dans ses exemples, un inves5sseur sera plus enclin à conserver 
une ac5on en baisse plutôt que de la vendre pour étendre ses pertes (Thaler, 1980), car vendre 
reviendrait à acter la perte, ce qui est psychologiquement douloureux. 

Plus tard, Tversky et Kahneman (1992) ont approfondi ceie théorie en développant la Cumula5ve 
Prospect Theory. Ceie nouvelle théorie met en cause la théorie de base de l’u5lité espérée. En 
approfondissant l’étude, ces chercheurs se sont rendu compte que les choix dans différentes 
perspec5ves risquées montrent différents effets contradictoires avec la théorie de l’u5lité. Ils ont donc 
affiné leur théorie de base en intégrant une pondéra5on subjec5ve des probabilités. Pour avancer 
ceie nouvelle théorie, ils se sont appuyés sur deux différents effets comportementaux déjà expliqués 
dans leur précédente étude. D’une part, L’effet de cer5tude qui favorise l’aversion au risque des choix 
avec des gains certains et la recherche du risque (risk seeking) dans les choix avec des pertes certaines 
(Kahneman & Tversky, 1979). D’autre part l’effet d’isolement qui entraine des préférences 
incohérentes lorsque le même choix est présent sous différentes formes. Dès lors, ils montrent que les 
individus ont une tendance à sures5mer les faibles probabilités et à sous-es5mer les probabilités 
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élevées. Ce peut accentuer leur aversion au risque dans certains contextes tout en favorisant une prise 
de risque excessive dans d’autres. On peut donc en conclure que la fonc5on d’u5lité est plus abrupte 
pour les pertes que pour les gains (Starmer, 2000). En complément de ceie nouvelle théorie, des 
études relatent qu’il est désormais essen5el d’iden5fier l’u5lité indépendamment des pondéra5ons 
des probabilités avant d’analyser quelconque a�tude face aux pertes. (Schmidt & Zank, 2005) 

Ce phénomène d’aversion aux pertes est également le point de départ de différents autres biais 
comportementaux, notamment le statu quo, phénomène au cours duquel l’individu reste sta5que 
dans sa prise de décision (Khaneman et al., 1991). En d’autres mots, lorsqu’un individu est face à un 
choix risqué, il préfère ne pas changer la situa5on plutôt que d’agir et accuser de poten5elles nouvelles 
pertes. C’est un biais que l’on retrouve dans les décisions financières et chez les jeunes. Les épargnants 
sont ré5cents à inves5r en bourse par crainte de fluctua5ons néga5ves et donc de pertes bien que 
l’inves5ssement à long terme soit démontré ra5onnellement plus profitable.  

Bien que largement démontrée comme présente dans la prise de décision, l’aversion aux pertes peut 
être aiénuée dans certains cas. La familiarité et l’expérience dans un domaine peuvent réduire ceie 
aversion (Novemsky & Kahneman, 2005). La répé55on d’une même décision et donc l’appren5ssage 
du comportement face à ceie même décision influence également à la baisse l’aversion aux pertes 
(Wakker & Tversky, 1993). Lorsqu’un individu prend des décisions de manière récurrentes, il devient 
moins sensible aux pertes individuelles et va ajuster sa percep5on aux risques et rendre les 
probabilités pondérées plus objec5ves. Pour finir, Blavatskyy (2011) a démontré que l’aversion aux 
pertes encoure des varia5ons en fonc5on du contexte et des différences culturelles individuelles de la 
prise de décisions. Cela suggère que l’aversion aux pertes peut également être modulée par différents 
facteurs sociodémographiques et psychologiques. 

L’effet de disposition 
L’effet de disposi5on (ED) est un biais comportemental qui traduit la disposi5on d’un inves5sseur à 
vendre les 5tres gagnants trop rapidement et à garder les 5tres perdants trop longtemps. (Broihanne 
et al., 2005). Introduit par Shefrin et Statman (1985), ce biais est un phénomène classique dans la 
ges5on de portefeuille individuel. Il possède des implica5ons profondes sur l’efficience des marchés 
financiers. Celles-ci sont basées et expliquées par la théorie des perspec5ves (Kahneman & Tversky, 
1979) montrant une asymétrie entre la vision des gains et la vision des pertes. Ceie asymétrie entraîne 
des décisions irra5onnelles et impacte le comportement de réten5on excessive en cas de possession 
d’ac5fs sous-performants. 

La ré5cence des inves5sseurs à vendre un ac5f en perte est mo5vée par plusieurs mécanismes 
psychologiques. Un des facteurs est l’aversion à la perte qui pousse, par la compa5bilité mentale et les 
choix basés sur les préférences individuelles (Khaneman & Tversky, 1979), les individus à traiter 
différemment les gains et les pertes dans leurs esprits. Ceci influence leur décision de vendre plus vite 
un ac5f par crainte d’une inversion de tendance. (Shefrin & Statman, 1985).  Les inves5sseurs 
sures5ment donc leurs chances de récupérer leurs pertes, les poussant à retarder la vente de ces ac5fs 
(Kaus5a, 2010). Psychologiquement parlant, pour un inves5sseur, vendre une ac5on en perte est 
considéré comme un regret tandis que vendre une ac5on en gain est considéré comme une fierté. 
C’est ceie asymétrie émo5onnelle qui mène vers l’inac5on de l’inves5sseur.  

Dans son expérience, Chui (2001) met en évidence le lien entre l’aversion aux pertes et l’effet de 
disposi5on. Il relate une situa5on dans laquelle un inves5sseur achète une ac5on à un prix exemple 
de 20€. Si le prix de cet ac5f grimpe jusqu’à 30€ l’inves5sseur préfère vendre et confirmer son gain de 
10€ certain. Ce, par peur de parier sur un gain supérieur et donc poten5ellement perde son gain. Si en 
revanche le prix de l’ac5on chute jusqu’à 10€, l’inves5sseur refuse d’acter la perte et parie sur le 
rebond du cours de l’ac5on. C’est ce qu’on appelle la croyance du retour à la moyenne (Chui, 2001). 
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Les différentes recherches sur le sujet meient en évidence une inefficience importante dans la prise 
de décision financière. Cela a comme conséquences de la vola5lité, des rendements et une 
performance réduite des portefeuilles (Goetzmann & Massa, 2008) ou encore une réduc5on de la 
diversifica5on des portefeuilles augmentant ainsi l’exposi5on aux risques spécifiques (Broihanne et al., 
2005). Ces influences sont expliquées par le fait que lorsque les inves5sseurs sont ré5cents à vendre 
leurs ac5fs en perte. Cela limite l’offre sur le marché contribuant donc à une augmenta5on de la 
vola5lité et à une baisse de la liquidité globale. De plus, l’effet de disposi5on est un biais qui est 
principalement “stock specific” plutôt que lié directement au marché (Statman & Thorley, 2003). Il est 
également souvent présent dans les transac5ons impliquant des “large caps”. Ceci est expliqué par le 
fait que plus l’entreprise est cotée en bourse, plus l’inves5sseur sera enclin à vendre ses gains et 
conserver ses pertes. L’effet de disposi5on est donc propor5onnel avec la capitalisa5on boursière de 
l’ac5f sous-jacent (Ranguelova, 2001). 

Évidement et comme pour tous les biais comportementaux, il existe plusieurs facteurs qui influencent 
l’intensité de l’effet de disposi5on et donc différentes recherches expérimentales qui relatent ces 
facteurs d’influences. 

D’abord, l’expérience et le niveau d’éduca5on financière influencent l’effet de disposi5on. Les 
inves5sseurs qui sont plus expérimentés sont moins sujet à ce biais (Da Costa et al., 2013). L’expérience 
ra5onnalise la prise de décision et met de côté la par5e émo5onnelle de celle-ci. En contrepar5e, un 
inves5sseur plus novice, sera davantage influencé par ses émo5ons et tombera plus facilement dans 
le piège de non-ac5on face aux ac5fs sous-performants. De plus et comme étudié précédemment, la 
pression sociale et le biais du troupeau jouent un rôle dans le renforcement de l'effet de disposi5on 
(Heimer, 2016) par le fait que les inves5sseurs ont une tendance à imiter les comportements d’autres 
inves5sseurs même quand ceux-ci sont irra5onnels. 

Les inves5sseurs suivent de manière assidue tous les marchés financiers et leurs inves5ssements. Ils 
disposent d’une informa5on plus complète et variée et sont moins sujet à ce biais (Dierick et al., 2019). 
L’étude de Janssen et al. (2020) confirme qu’un inves5sseur qui possède un accès privilégié à une 
informa5on aura tendance à ajuster son portefeuille en réponse des évolu5ons des marchés. Ceci 
réduit l’effet de disposi5on. En plus, avec l’émergence des plateformes de trading, il est devenu plus 
facile de suivre les mouvements sur les marchés financiers, c’est ce que vont étudier Fischbacher et al. 
(2017) en regardant l’impact d’un « vendeur automa5que » : C’est à dire que les inves5sseurs vont 
pouvoir décider eux-mêmes à quel prix leur ac5f est automa5quement vendu ou acheter. C’est ce 
qu’on appelle des ordres de « stop-loss/ take gain ». Ceci permet de donner plus de contrôle aux 
inves5sseurs et donc de réduire l’effet de disposi5on dans leur prise de décision. 

Plusieurs études empiriques confirment la présence de ce biais. L’étude d’Odean (1998) s’est basé sur 
10.000 comptes d’inves5sseurs prenant posi5on sur 380 ac5ons sur le NYSE, Amex et le Nasdaq. Deux 
ra5os sont calculés, le « PRG » qui est la propor5on de gain réalisé et le “PLR” qui est la propor5on de 
perte réalisée. Un calcul de significa5vité des différences est fait à l’aide de la sta5s5que de Student et 
de surprenants résultats en sont sor5s. Le premier est que les inves5sseurs réalisent plus fréquemment 
leurs gains que leurs pertes en somme que PGR>PLR. Le deuxième est que le ra5o PGR/PLR est proche 
de 1,5 c’est à dire qu’un 5tre en hausse possède 50% de chance en plus d’être vendu que celui en 
baisse. L’u5lité de ces calculs est en réalité d’étudier l’impact de ce biais sur le rendement de 
l’inves5ssement. Ici, on remarque que les inves5sseurs vendent trop tôt leurs gains et trop tard leurs 
pertes. Sur une année, les 5tres gagnants vendus n’ont montré qu’une rentabilité excédentaire de 
3,41% par rapport aux 5tres perdants gardés en possession. L’effet de disposi5on est donc un 
phénomène présent dans le comportement des inves5sseurs qui est influencé par différents facteurs 
sociaux et économiques. Malgré les différents moyens d’aiénuer ce biais, il reste tout de même un 
obstacle dans la prise de décision financière.  
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L’heuristique de disponibilité 
Tversky et Kahneman (1974) définissent l’heuris5que de disponibilité comme un raccourci mental par 
lequel les individus évaluent la fréquence ou la probabilité d’un événement en se basant sur la facilité 
avec laquelle des exemples leur viennent à l’esprit. Ceie heuris5que repose sur des mécanismes 
cogni5fs automa5ques, souvent inconscients, qui op5misent la vitesse de jugement au détriment de 
l’exac5tude. Sherman et Corty (1984) approfondissent ce modèle en dis5nguant plusieurs dimensions 
de la disponibilité : la vivacité (vividness) d’un souvenir, sa récence (recency), sa fréquence perçue et 
sa charge émo5onnelle. Par exemple, des événements média5sés comme une crise boursière ou une 
faillite bancaire deviennent plus disponibles cogni5vement bien que leur occurrence objec5ve puisse 
être faible. 

Des recherches ultérieures en neurosciences suggèrent que la disponibilité est liée à l’ac5vité 
cérébrale, responsable du traitement émo5onnel (Kahneman, 2011). Les informa5ons marquées 
émo5onnellement auront une probabilité plus élevée d'être rappelées et u5lisées comme base 
décisionnelle. 

L’un des champs d’applica5on de ceie heuris5que est l’évalua5on du risque. Cadet et al. (1995) 
démontrent, à travers des expériences en psychologie expérimentale, que les individus sures5ment la 
probabilité d’événements rares mais média5sés. Dans le domaine financier, cela se traduit par une 
sensibilité aux événements récents ou spectaculaires au détriment d’une analyse sta5s5que. Eber 
(2020) propose une lecture contemporaine de ceie dynamique. Les inves5sseurs sont influencés par 
la couverture média5que d’un ac5f ou d’un marché. Par exemple, la montée en puissance des 
cryptomonnaies dans ces dernières années a été amplifiée par les médias, rendant ces ac5fs 
par5culièrement « disponibles » à l’esprit des inves5sseurs, y compris les novices. Ceci a contribué à 
des décisions souvent irra5onnelles. Cela rejoint la no5on de “availability cascade” de Kuran & 
Sunstein (1999). Un récit relayé devient perçu comme une vérité. Tout ceci est lié à sa fréquence 
d’exposi5on. Taylor (1982) étend la no5on de disponibilité au domaine des interac5ons sociales en 
montrant que les croyances partagées au sein d’un groupe renforcent l’importance de certaines 
informa5ons. Ceie dynamique influence les marchés financiers. L’informa5on distribuée sur les 
forums, les réseaux sociaux ou dans la presse économique devient collec5vement disponible. Elle 
influence le comportement des agents indépendamment de sa véracité. 

Baker et Wurgler (2007) relient ceie heuris5que à la no5on de sen5ment de marché, où l’agréga5on 
des biais individuels peut provoquer des mouvements de prix. L’effet GameStop (2021) en illustre la 
théorie. En effet, le prix de l’ac5on a augmenté de 1700% par suite d’une publica5on sur Reddit. Reddit 
est un site web communautaire américain de discussions et d’actualités sociales. La hausse est due à 
une communauté du subreddit « r/WallStreetBets », où un u5lisateur nommé « DeepFuckingValue » 
(aussi connu sous son vrai nom Keith Gill) a publié des captures d’écran de ses inves5ssements massifs 
dans GameStop. On peut en conclure que la disponibilité devient un facteur auto-réalisateur créant 
des bulles ou des krachs. (Annexe n°1) 

L’heuris5que de disponibilité interagit souvent avec d’autres biais formant un réseau de distorsions 
décisionnelles. Par exemple, Tversky et Kahneman (1974) montrent que la disponibilité peut biaiser 
l’ancrage. Les informa5ons disponibles deviennent un point de référence pour es5mer une valeur (ex. 
: un inves5sseur u5lisant le dernier prix connu comme repère). La représenta5vité s’associe à la 
disponibilité. Barberis et Thaler (2003) insistent sur ces interac5ons dans leur synthèse sur la finance 
comportementale expliquant que l’analyse des marchés ne peut pas se limiter à des modèles linéaires 
de biais isolés. Ils suggèrent que la combinaison de disponibilité, surconfiance et l’aversion aux pertes 
produit des cycles de marché caractérisés par des excès d’op5misme suivis de paniques collec5ves. 

Tous les jugements ne sont pas sensibles à l’heuris5que de disponibilité. Certaines condi5ons 
modèrent son influence. Selon Eber (2020), le niveau d’exper5se, l’éduca5on financière et l’usage 
d’ou5ls d’aide à la décision (modèles, algorithmes, robo-advisors) peuvent aiénuer l’impact de ce 
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biais.  Cependant, même les experts sont parfois impactés par celui-ci. Hilary & Menzly (2006) 
montrent que les analystes financiers sont parfois vic5mes de biais de disponibilité lorsqu’ils ajustent 
leurs prévisions à la suite d’événements média5sés. Cela pose un défi méthodologique. Les biais ne 
touchent pas uniquement les amateurs mais peuvent donc affecter l’ensemble des acteurs financiers. 

La reconnaissance de l’heuris5que de disponibilité dans les comportements financiers ouvre la voie à 
des stratégies mi5gées. Kahneman et Riepe (1998) recommandent aux conseillers financiers de 
sensibiliser leurs clients à ces biais par la pédagogie et la reformula5on des informa5ons. Eber (2020) 
propose l’enseignement de la pensée sta5s5que comme moyen de contrebalancer les jugements 
intui5fs. Par exemple, l’u5lisa5on de fréquences naturelles plutôt que de pourcentages abstraits dans 
la communica5on des risques améliore la compréhension (Gigerenzer & Hoffrage, 1995). Une autre 
piste est l’intégra5on de nudges cogni5fs (Leonard et al., 2008) dans les interfaces d’inves5ssement 
tels que des alertes ou des visualisa5ons graphiques visant à ralen5r la décision impulsive. Des travaux 
récents sur les algorithmes de correc5on des biais (Bordalo et al., 2020) visent à modéliser et 
également à neutraliser les effets de la disponibilité dans les portefeuilles automa5sés. 

L’heuristique de représentativité 
L’heuris5que de représenta5vité, introduite par Tversky et Kahneman (1974) comme l’un des 
mécanismes cogni5fs, explique les erreurs de jugement sous incer5tude. Ce raccourci mental consiste 
à es5mer la probabilité d’un événement en fonc5on de sa ressemblance avec un stéréotype ou un 
prototype connu. Ce n’est donc basé que sur des données sta5s5ques objec5ves. Par exemple, si un 
individu présente les caractéris5ques « typiques » d’un trader performant, on aura tendance à 
sures5mer sa réussite dans ce domaine sans considérer les taux de base. Ceie heuris5que reflète le 
besoin humain de catégoriser l’informa5on et de détecter des mo5fs familiers. Les travaux de Tversky 
et Kahneman (1974) ont montré que les individus s’accrochent à une première informa5on reçue. Dans 
le domaine de l’inves5ssement, cela se traduit par l’aiachement à un prix d’achat. Ceie no5on 
empêche une prise de décision ra5onnelle en fonc5on des nouvelles données du marché. L’étude de 
Grable, Lyion et O’Neill (2004) démontre que ce biais est plus présent chez les inves5sseurs 
individuels. Ils hésitent à vendre une ac5on en perte tant que son prix ne remonte pas au niveau 
d’achat ini5al. Ceie iner5e décisionnelle, expliquée par Shefrin et Statman (1985), est renforcée par 
l’aversion à la perte ainsi que par l’effet de disposi5on, concepts expliqués précédemment. 

Sherman et Corty (1984) décrivent comment l’heuris5que de représenta5vité est ac5vée dans des 
contextes de surcharge cogni5ve. Lorsqu’un individu cherche à prendre une décision rapide, il s’appuie 
sur la similarité perçue avec un modèle mental. Ceie heuris5que interagit souvent avec d'autres biais. 
Tversky et Kahneman (1974) avaient déjà iden5fié ses liens avec l’heuris5que de disponibilité et 
l’ancrage. Par exemple, un inves5sseur se rappelant (disponibilité) du succès passé d’une entreprise 
technologique aura tendance à rechercher des caractéris5ques similaires dans d'autres 5tres 
(représenta5vité) puis à ajuster son jugement autour d’un prix d’entrée arbitraire (ancrage). Eber 
(2020) souligne ceie interconnexion entre heuris5ques. Il développe que leur « coac5va5on » est 
fréquente dans les environnements financiers incertains. 

Dans le domaine de la finance, l’heuris5que de représenta5vité est visible à travers le biais 
d’extrapola5on où les inves5sseurs projeient des tendances passées sur le futur en s’appuyant sur des 
similarités. Barberis, Shleifer & Vishny (1998) ont intégré ce biais dans leur modèle de sous et 
surréac5on des marchés. Les inves5sseurs croient à tort que des entreprises ayant connu des hausses 
de prix ou une forte croissance vont con5nuer sur ceie lancée. La raison est qu’elles ressemblent à 
d’autres « success stories ». Cela génère des écarts constants entre le prix et les fondamentaux de la 
finance. Ces distorsions contredisent l’hypothèse d’efficience des marchés et jus5fient l’émergence de 
la finance comportementale comme paradigme alterna5f (Schinckus, 2009). 

Les erreurs d’évalua5on déduites par l’heuris5que de représenta5vité sont nombreuses. Un exemple 
est celui des "hot stocks". Lorsqu’un 5tre ou un secteur (comme les techs ou les biotech) performe. 
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Les inves5sseurs ont tendance à lui airibuer des perspec5ves similaires à celles d'autres entreprises 
embléma5ques du passé (i.e. Apple ou Amazon). Eber (2020) note que ce raisonnement fausse les 
an5cipa5ons de rendement. En négligeant les différences structurelles entre les entreprises (taille, 
posi5on concurren5elle, cycle de vie), l’inves5sseur sures5me la probabilité de réussite. Cela renvoie 
à une forme d’aveuglement sta5s5que où le qualita5f prime sur le quan5ta5f. 

Tout comme l’heuris5que de disponibilité peut s’amplifier socialement via les médias, l’heuris5que de 
représenta5vité prend également une dimension collec5ve. Taylor (1982) a montré que l’engouement 
social est aussi biaisé par des stéréotypes. En finance, cela se traduit par la propaga5on d’idées 
collec5ves qui se construisent autour de certains types d’ac5fs perçus comme les « prochains Google» 
ou « les Tesla du futur ». Ces percep5ons biaisées sont renforcées par les réseaux sociaux et les chaînes 
financières qui créent des marchés parfois instables. Baker et Wurgler (2007) associent ces effets au 
sen5ment de marché, une composante des comportements dans les bulles spécula5ves. 

L’heuris5que de représenta5vité est contextuelle. Son impact varie selon le niveau de compétence, la 
pression temporelle et la structura5on de l’informa5on. Tout comme pour l’heuris5que de 
disponibilité, Leonard et al. (2008) proposent l’usage de nudges cogni5fs pour orienter les décisions 
sans restreindre la liberté individuelle. Dans le cas de la représenta5vité, cela peut passer par des ou5ls 
d’aide à la décision qui rappellent les taux de base, montrent des comparables sta5s5ques ou montrent 
les erreurs passées. Kahneman et Riepe (1998), dans un ar5cle des5né aux conseillers financiers 
suggèrent de systéma5ser des grilles d’analyse standardisées pour contrebalancer les impressions 
subjec5ves. Enfin, Hilary & Menzly (2006) rappellent que même les analystes professionnels sont 
vulnérables à la représenta5vité. 

Pour finir, l’heuris5que de représenta5vité n’est pas un biais individuel classique, elle agit à plusieurs 
niveaux. Elle s’étend du jugement personnel jusqu’à la collec5vité des marchés. Elle contribue à 
expliquer les anomalies empiriques dans les cours boursiers. Comme le souligne Tadjeddine (2013) 
dans son étude, ces biais doivent être intégrés dans les modèles économiques pour mieux refléter le 
comportement réel des inves5sseurs. La finance comportementale ne vise pas à rejeter la ra5onalité, 
mais à l’enrichir par une compréhension fine des limites cogni5ves humaines. 

L'heuristique d’ancrage 
Le biais d’ancrage désigne la tendance des individus à s’appuyer excessivement sur une informa5on 
ini5ale (l’ancre), souvent arbitraire, lorsqu’ils prennent une décision. Par la suite, ils effectuent des 
ajustements insuffisants. Epley et Gilovich (2006) ont approfondi ce concept avec leur modèle de 
l’ « Anchoring-and-Adjustment » soulignant que ces ajustements sont très coûteux et souvent sous-
es5més. Cela mène à des décisions biaisées. Ce biais est nuisible en finance où l’environnement est 
incertain. De plus, le flux important d’informa5ons rend les inves5sseurs vulnérables à l’u5lisa5on 
d’ancres inadéquates (i.e. les prix historiques, les rendements passés ou les recommanda5ons 
ini5ales). 

Un domaine où le biais d’ancrage a des effets documentés est celui des prévisions d’analystes. Cen, 
Hilary et Wei (2013) montrent que les analystes financiers ancrent leurs prévisions de bénéfices sur les 
résultats antérieurs. Ceci crée une iner5e dans les an5cipa5ons qui nuit à l’efficacité informa5onnelle 
des marchés. Ces effets sont amplifiés lorsque l’environnement économique est incertain, poussant 
les analystes à se reposer davantage sur des repères passés perçus comme « sécurisants ». Campbell 
et Sharpe (2009) confirment ceie dynamique en démontrant que les consensus sur les taux d’intérêt 
sont biaisés par l’ancrage affectant la tarifica5on des ac5fs. Le croisement de ces deux études révèle 
une double probléma5que : l’ancrage influence les analystes eux-mêmes d’une part et il crée une 
contagion comportementale d’autre part. Ce, parce que les inves5sseurs fondent leurs décisions sur 
ces prévisions biaisées. 
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Le biais d’ancrage ne se limite pas aux professionnels. Il est marqué chez les inves5sseurs individuels 
disposant de peu d’expérience ou de forma5on en finance. Elhussein et Abdelgadir (2020) montrent 
que les inves5sseurs par5culiers s’aiachent souvent à des repères ini5aux tels que le prix d’achat d’une 
ac5on ou les conseils d’un proche même lorsque de nouvelles informa5ons contredisent ces points de 
référence. Ikram (2016) explore le rôle modérateur du « locus of control ». Il montre que les individus 
qui airibuent leurs résultats à des facteurs externes sont encore plus enclins à suivre des ancres 
arbitraires faute de réévalua5on ac5ve. Le biais d’ancrage est donc renforcé par des facteurs 
psychologiques comme le manque de contrôle perçu, la confiance excessive envers autrui et la faible 
capacitée d’adapta5on cogni5ve. 

Les jeunes inves5sseurs sont plus sensibles au biais d’ancrage. Siraji (2019) observe que ceie 
popula5on accorde une importance aux premières informa5ons reçues, comme des cours d’entrée en 
bourse ou des tendances de court terme. Ceie tendance peut affecter leur performance à long terme. 
Ceie rigidité cogni5ve est expliquée par une confiance dans les informa5ons ini5ales et une moindre 
capacité à traiter des signaux contradictoires. Ceie observa5on fait écho à celle de Badshah, Irshad et 
Hakam (2016) qui relèvent que les jeunes dans les pays émergents sont influencés par les repères 
sociaux ou média5ques ini5aux. L’effet d’ancrage est donc renforcé. Les travaux réalisés dans des 
contextes économiques moins développés révèlent que l’impact du biais d’ancrage peut être encore 
plus marqué lorsque les inves5sseurs évoluent dans un environnement d’incer5tude et de faible 
éduca5on en ce qui concerne la finance. Badshah, Irshad et Hakam (2016) ainsi qu’Ikram (2016) 
soulignent que les biais cogni5fs comme l’ancrage y sont omniprésents et renforcés par des 
phénomènes sociaux (pression de groupe, confiance dans des figures d’autorité non qualifiées, …). 
Elhussein et Abdelgadir (2020) ajoutent que dans les marchés peu régulés, les inves5sseurs ont peu 
d’alterna5ves pour se forger une opinion. Ils sont poussés à s’ancrer sur les premières informa5ons 
disponibles. Ces études confirment que la vulnérabilité au biais d’ancrage dépend du contexte. Ce biais 
est donc aiénué par l’expérience de l’inves5sseur, son exposi5on au marché et sa forma5on. 

Le biais d’ancrage ne se manifeste pas uniquement dans les choix d’inves5ssement. Il apparait aussi 
dans des contextes de consomma5on. Ceux-ci partagent des mécanismes décisionnels similaires. 
Simonson et Drolet (2004) ont démontré que le prix affiché en premier influence la disposi5on à payer 
ou à accepter une offre différente illustrant un transfert direct de l’ancre vers la valeur perçue. 
Wansink, Kent et Hoch (1998) montrent que des limita5ons d’achats arbitraires augmentent les 
quan5tés consommées. Ces résultats sont directement applicables à la finance comportementale. Ils 
s’observent dans la percep5on de la valeur d’un ac5f ou dans les décisions de trading automa5que. 
L’ancrage est donc un biais comportemental transversal à toutes les catégories de décisions 
économiques. 
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3. La généra2on Z 
L’ancrage numérique 

La Généra5on Z est nommée « Zoomers » dans la liiérature scien5fique (Benítez-Márquez et al., 
2022). Elle regroupe les individus nés entre 1995 et 2010 ayant été socialisés dans un environnement 
comblé par les technologies numériques. Pour ces na5fs du digital, l’essor rapide des réseaux sociaux 
et l’accès permanent à Internet représentent une norme structurelle. Contrairement aux généra5ons 
précédentes, ils n’ont jamais connu un monde déconnecté. Le numérique n’est pas un ou5l extérieur, 
c’est un élément qui construit leur iden5té. Ils mobilisent les plateformes numériques pour interagir 
et s’informer (Hu et Pan, 2022). Ceie familiarité technologique se traduit par une grande réac5vité 
aux flux informa5onnels. Skulmowski (2022) explique que l’environnement numérique exerce une 
pression sur les capacités aien5onnelles, ce qui entraine une perte de repères. 

Dans ce contexte, la manière dont ceie généra5on traite l’informa5on évolue. Sparrow, Liu et Wegner 
(2011) décrivent l’« effet Google ». C’est une tendance à se souvenir de l’emplacement d’une 
informa5on plutôt que de son contenu. Ceie externalisa5on cogni5ve est confirmée par Firth et al. 
(2019). Ils soulignent les effets à long terme sur la mémoire et la concentra5on. 

Génération en quête de sens 
 

La généra5on Z grandit dans un environnement profondément instable. Contrairement à des 
généra5ons plus confiantes envers les structures établies, elle développe un esprit cri5que face aux 
ins5tu5ons (Tirocchi, 2023 ; Seemiller & Grace, 2016 ; Francis & Hoefel, 2018). Leurs interac5ons 
numériques les amènent à développer une forte exigence de cohérence entre les informa5ons lues et 
la réalité. 

Ceie posture cri5que se double d’un engagement éthique croissant. La généra5on Z valorise les 
principes d’ESG (Environnement, Social, Gouvernemental). Ceie exigence se manifeste également 
dans leur usage des plateformes sociales. Elle recherche des plateformes basées sur des contenus plus 
bruts et plus transparents (Tirocchi, 2023). Leur rapport au monde s’ancre dans une quête de sens. 
Ceci possède un impact sur leurs choix professionnels et économiques (Chen et al., 2019). 

Les aetudes de la généra<on Z 

La Généra5on Z présente une forme d'ambiguïté financière entre prudence et spécula5on. D’un côté, 
elle exprime une volonté de sécuriser son avenir économique, consciente des incer5tudes de 
l’environnement financier (Putri Susanto et al., 2025). De l’autre, elle se montre a�rée par les 
opportunités de gains rapides (i.e. cryptomonnaies, trading en ligne) (Elkatmış, 2024 ; Pandurugan & 
Al Shammakhi, 2024).  

Ce paradoxe s’explique par un manque de connaissance financière. Si l’intérêt pour l’inves5ssement 
progresse chez les jeunes adultes, leur compréhension des ou5ls financiers et des principes 
fondamentaux reste limitée. L’étude de Putri Susanto et al. (2025) souligne que ceie faible maîtrise 
favorise une exposi5on aux biais comportementaux. De plus, ceie exposi5on est accentuée par une 
illusion de compétence immédiate sur les applica5ons de trading et sur les réseaux sociaux (TikTok, 
Forums, …) 
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Ce sen5ment de contrôle est confirmé par l’étude de Dhiran et Jayabalan (2024) qui montrent que les 
jeunes adultes sures5ment souvent leur compréhension réelle des mécanismes de marché. Cella les 
rend vulnérable aux effets de mode.  

Rôle stratégique de l’éducation financière 

Dans ce contexte, l’éduca5on financière devient un levier. Becche� et al. (2013), à travers une 
expérimenta5on en milieu scolaire, démontrent l’efficacité des approches pédagogiques ac5ves pour 
améliorer les comportements d’inves5ssement. La généra5on Z répond à des disposi5fs 
d’appren5ssage basés sur la simula5on, le jeu ou l’intelligence ar5ficielle. Chardonnens (2025) propose 
d’ailleurs l’intégra5on de stratégies comportementales assistées par des technologies pour renforcer 
la capacité des jeunes à traiter l’informa5on financière dans des environnements complexes. 

Réseaux sociaux et consommation 

Ceie ambiguïté se retrouve également dans leurs habitudes de consomma5on. Bien que de nombreux 
jeunes expriment une volonté de gérer leur budget de manière responsable, ils restent influencés par 
les logiques de surs5mula5on liées à l’économie numérique. Plus les jeunes sont formés, plus ils 
tendent à adopter des comportements ra5onnels (Dhiran & Jayabalan, 2024). Toutefois, l’influence 
massive des réseaux sociaux contribue à entretenir des tensions entre le caractère spécula5f et la 
prudence. 

Dans ce contexte, il faut restructurer l’ar5cula5on entre numérique et économie. La Généra5on Z 
intègre ces deux composantes dans un ensemble où l’informa5on économique et les interac5ons 
sociales coexistent sur les mêmes plateformes. Ce caractère hybride du numérique et de l’économique 
appelle un renouvellement des pra5ques éduca5ves. Comme le suggèrent Benítez-Márquez et al. 
(2022), les modèles tradi5onnels doivent être réajustés pour tenir compte des préférences des 
généra5ons et de leur rapport à l’économie. Il ne s’agit plus de transmeire des savoirs, mais de 
concevoir de nouveaux environnements d’appren5ssage. 
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Design d’expérimenta1on 
L’élabora5on d’un ques5onnaire cons5tue la deuxième étape dans ceie thèse. Dans le cadre de ce 
mémoire portant sur les biais comportementaux chez les jeunes inves5sseurs, le développement du 
ques5onnaire a été réalisé selon une approche méthodique. Ce chapitre détaille l’ensemble du 
processus, depuis l’analyse de la liiérature jusqu’à la mise en ligne via LimeSurvey. (Annexe n°2) 

Identification des biais comportementaux pertinents 

La première étape de ce travail a consisté en une revue approfondie de la liiérature scien5fique. Ceie 
phase exploratoire a permis de dégager les dimensions comportementales à inves5guer. À travers des 
publica5ons de référence telles que celles de Tversky et Kahneman (1974) sur les heuris5ques et biais 
comportementaux ou encore les travaux empiriques de Barber et Odean (2001) sur l’excès de 
confiance, plusieurs biais ont été retenus pour structurer le ques5onnaire. Ceie sélec5on s’est 
appuyée sur des publica5ons académiques comme celles de Statman (1999), Shefrin et Statman 
(1985), Odean (1998) toutes documentant l’influence de ces biais sur les décisions d’inves5ssement. 
En outre, les ques5onnaires développés et u5lisés dans des recherches antérieures, comme ceux de 
Pompian et Longo (2004) ou Dorn et Huberman (2005), ont cons5tué des sources pour orienter la 
formula5on ini5ale des ques5ons. 

Génération d’un large corpus de questions 

La deuxième étape consiste à générer un corpus de ques5ons poten5elles. Ceie phase, conforme aux 
recommanda5ons de DeVellis (2016) sur la « ques5on pool genera5on », a permis de produire une 
première version du ques5onnaire contenant environ une centaine de ques5ons. Les ques5ons ont 
été formulées de manière à capter les manifesta5ons de chaque biais. Différents formats de ques5ons 
ont été u5lisés : échelles de Likert, choix dichotomiques et mises en situa5on. Ceie diversité de 
formats visait à réduire les biais de réponse commune, conformément aux préconisa5ons de Podsakoff 
et al. (2003). 

Par exemple, les ques5ons sur le biais de surconfiance ont été construites en se basant sur les travaux 
de Barber et Odean (2001). Elles prenaient la forme d’auto-évalua5ons dans lesquelles les par5cipants 
étaient invités à comparer leurs capacités d’inves5ssement avec celles d’autres inves5sseurs plus ou 
moins expérimentés. Le but était de mesurer leur disposi5on à se croire mieux informés ou plus habiles 
que la moyenne. 

Ensuite, les ques5ons liées au biais du troupeau (herding behavior), un phénomène par lequel les 
individus ont tendance à imiter les choix d’un groupe, proposaient aux répondants des situa5ons dans 
lesquelles une majorité d’inves5sseurs adoptaient une stratégie (achat, vente, reposi5onnement) et 
leur demandaient dans quelle mesure ils seraient influencés par ceie majorité, indépendamment de 
leurs propres convic5ons. Ces formula5ons s’appuient notamment sur les modèles comportementaux 
développés par Banerjee (1992) et Bikhchandani, Hirshleifer et Welch (1992) qui montrent les 
mécanismes de mimé5sme dans la prise de décision financière. 

Les ques5ons liées à l’aversion à la perte et à la peur du risque exagérée ont proposé des simula5ons 
de choix financiers dans lesquels les par5cipants devaient choisir entre une op5on risquée et une autre 
plus prudente tout cela en présence de gains ou de pertes possibles. Ces ques5ons visaient à meire 
en évidence la tendance des répondants à éviter toute possibilité de perte même si cela impliquait un 
manque à gagner et à évaluer leur a�tude face à la prise de risque. 
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Pour iden5fier l’effet de disposi5on, un biais iden5fié par Shefrin et Statman (1985) et approfondi par 
Odean (1998), les ques5ons présentaient des cas fic5fs dans lesquels les répondants détenaient 
différents ac5fs, certains affichant une plus-value poten5elle et d’autres une perte, en les invitant à 
choisir lequel vendre. Ceie mise en situa5on permeiait de montrer la résistance psychologique face 
à la réalisa5on d’une perte même lorsque celle-ci est ra5onnellement plus per5nente. 

Pour l’étude de l’heuris5que de disponibilité, les ques5ons cherchaient à évaluer le biais en 
confrontant les répondants à des situa5ons dans lesquels des événements récents (comme une crise 
boursière ou un succès spectaculaire d’ac5on) pouvaient influencer leurs an5cipa5ons de rendement 
indépendamment des données objec5ves. 

Concernant l’heuris5que de représenta5vité qui est un biais où les inves5sseurs peuvent airibuer une 
probabilité exagérée à la répé55on d’un événement simplement parce qu’il est « semblable" à un 
autre. Les scénarios de ques5on u5lisés pour ce biais sont des scénarios dans lesquels les répondants 
sont placés devant une situa5on dans laquelle un ac5f a montré une bonne performance historique et 
sont évalués sur le fait d’inves5r dans celui-ci ou non par exemple. 

Enfin pour tester l’heuris5que d’ancrage, les par5cipants devaient formuler des jugements à par5r 
d’une valeur de référence implicite ou explicite. Les ques5ons prenaient la forme d’évalua5on de 
rendement ou de prix cible d’ac5f pour meire en évidence les écarts dans les es5ma5ons produits par 
l’ancre. 

Révision du questionnaire 

Ensuite, une phase de révision a permis le tri des ques5ons. Ce tri a été basé sur plusieurs critères : la 
per5nence théorique, l’absence de répé55on et la capacité à tester les hypothèses de recherche. 
Conformément à la no5on de validité de contenu définie par Haynes, Richard et Kubany (1995), les 
ques5ons ont été évaluées en fonc5on de leur capacité à représenter correctement le biais qu’elles 
voulaient mesurer. Ceie sélec5on a permis de réduire le ques5onnaire à environ 70 ques5ons de 
différentes formes répar5es en sept blocs théma5ques. Ceux-ci ont été conçus dans pour faciliter la 
lecture et la compréhension des répondants en respectant les standards méthodologiques issus de la 
liiérature sur la construc5on d’enquêtes (Dillman et al., 2014 ; DeVellis, 2016). 

Le premier bloc in5tulé « Informa5ons personnelles » vise à collecter des données 
sociodémographiques de base sur les répondants (i.e. âge, sexe, niveau d’études, statut professionnel, 
revenu). Ces variables servent à segmenter l’échan5llon. Elles permeient aussi d’examiner les 
corréla5ons entre certaines caractéris5ques personnelles et la présence de biais comportementaux 
(Barber & Odean, 2001 ; Grable, 2000). Ce bloc permet également de vérifier la représenta5vité de 
l’échan5llon par rapport à la popula5on cible définie dans la probléma5que. 

Le deuxième bloc, basé sur les connaissances et les expériences en inves5ssement, a pour objec5f 
d’évaluer le niveau de familiarité des répondants avec les concepts financiers. Il s’agit d’iden5fier si les 
par5cipants ont déjà inves5. Et si le cas échéant, dans quels types d’ac5fs et avec quel degré 
d’autonomie ou de conseil. La liiérature a montré que l’expérience peut aiénuer certains biais 
comportementaux (Glaser & Weber, 2007). En incluant des ques5ons à la fois objec5ves (expérience, 
produits u5lisés) et subjec5ves (autoévalua5on du niveau de connaissance), ce bloc contribue à cerner 
le degré de compétence perçue et réelle de chaque répondant. 

La recherche en finance comportementale souligne que les préférences individuelles peuvent être 
influencées par des facteurs émo5onnels ou sociaux (Statman, 1999). C’est pourquoi le troisième bloc 
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est basé sur les objec5fs et préférences en inves5ssement. Il essaie de comprendre la mo5va5on 
profonde des jeunes inves5sseurs. Il permet de déterminer si leurs choix sont plutôt orientés par des 
objec5fs de long terme ou des mo5va5ons plus à court terme et spécula5ves. Il ques5onne aussi leurs 
préférences en ma5ère de rendement, de sécurité ou encore de diversifica5on.  

Le quatrième bloc est consacré aux comportements face aux risques et aux facteurs influençant les 
décisions. Ce bloc explore la manière dont les individus réagissent à l’incer5tude ainsi que les éléments 
déclencheurs de leurs décisions d’inves5ssement. Avec des mises en situa5on, des échelles d’aversion 
au risque et des ques5ons sur l’influence de l’environnement (avis d’amis, performances passées, 
sen5ment de marché), il vise à iden5fier les profils de risque et à détecter les premières manifesta5ons 
de biais comportementaux. Ce bloc permet par exemple de voir comment les jeunes inves5sseurs 
perçoivent le risque subjec5f et dans quelle mesure ils y réagissent de manière ra5onnelle ou 
émo5onnelle (Kahneman & Tversky, 1979). 

Le cinquième bloc, spécifiquement dédié aux biais comportementaux, cons5tue le cœur du 
ques5onnaire. Il regroupe un ensemble de ques5ons inspirées de la liiérature scien5fique sur les biais 
comportementaux en contexte financier. Chacun des biais a été abordé à travers des ques5ons à 
réponse dichotomiques afin de voir directement si le répondant tombe ou non dans le biais testé. 
L’enjeu de ce bloc est d’iden5fier la présence et la nature des biais chez les jeunes inves5sseurs avec 
une vue compara5ve et explica5ve. 

Le sixième bloc visant l’u5lisa5on de la technologie et l’influence des médias s’intéresse à 
l’environnement numérique dans lequel évoluent les jeunes inves5sseurs. Ce bloc cherche à mesurer 
l’exposi5on des répondants à ces ou5ls et à évaluer dans quelle mesure les technologies influencent 
leurs comportements. Plusieurs travaux comme celui de Fenton-O’Creevy et al. (2011) montrent que 
l’interface technologique peut favoriser certains biais et comportements impulsifs. Il est donc 
important d’inclure ceie croissance technologique dans l’étude. 

Enfin, le sep5ème bloc est centré sur l’émergence des cryptomonnaies. Il vise à comprendre la place 
que ces ac5fs occupent dans les portefeuilles des jeunes inves5sseurs. Les cryptomonnaies 
représentent un univers d’inves5ssement par5culier par sa forte vola5lité et dimension spécula5ve. 
Ce bloc explore la percep5on de ces ac5fs, les mo5va5ons d’inves5ssement ainsi que les 
comportements associés. 

Revue méthodologique approfondie pour le questionnaire 

En parallèle, une revue ciblée de la liiérature méthodologique portant spécifiquement sur la 
construc5on de ques5onnaires a été menée. Elle avait pour but de garan5r la qualité méthodologique 
du ques5onnaire. L’approche du « Tailored Design Method » proposée par Dillman, Smyth et Chris5an 
(2014) a été déterminante dans la construc5on du ques5onnaire et dans la formula5on des consignes. 
Cet ouvrage met en avant l’importance de l’adapta5on du ques5onnaire à la popula5on cible, l’usage 
d’un langage accessible et l’accent sur de bonnes formula5ons sur une mise en forme claire. Cela pour 
maximiser les taux de réponse. 

Les travaux de Tourangeau, Rips et Rasinski (2000) sur la psychologie de la réponse à un ques5onnaire 
ont également guidé l’élabora5on du ques5onnaire. Ils insistent sur le fait que toute réponse à une 
ques5on résulte d’un processus mental. Celui-ci implique la compréhension de la ques5on, la 
récupéra5on d’une informa5on et une mise en forme de la réponse. À ce 5tre, la formula5on des 
ques5ons a été en5èrement revue pour éviter des ques5ons biaisées, la présence de jugements ou 
encore certaines confusions pour le répondant.  
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Construc<on finale du ques<onnaire et déploiement sur LimeSurvey 

Sur base de la théorie, une version finalisée du ques5onnaire a été construite. L’ordre des blocs a été 
revu et les consignes ont été simplifiées et rendues claires. L’ensemble a été implémenté via la 
plateforme LimeSurvey, un ou5l open-source largement reconnu dans la recherche académique pour 
ses fonc5onnalités, sa compa5bilité mul5-appareils et sa capacité à gérer différents formats de 
ques5ons. Ceie plateforme est fluide et ergonomique pour l’u5lisateur et elle possède un design 
épuré conformément aux principes de Nielsen (1994) sur l’ergonomie des interfaces u5lisateurs. 
Chaque sec5on du ques5onnaire comprend un court rappel de l’objec5f et ces transi5ons entre les 
par5es sont signalés par des 5tres explicites. 

Le ques5onnaire final issu de Lime Survey se trouve en annexe. (Annexe n°3) 

Benchmarking qualitatif et ajustements 

Avant sa diffusion à plus grande échelle, le ques5onnaire a été soumis à une phase de 
« benchmarking ». Ceie étape correspond à un test en condi5ons réelles auprès d’un cercle restreint 
de répondants. Pour ce benchmarking, un échan5llon de jeunes de mon entourage proche ainsi qu’un 
professeur du second degré ont aidé à la revue globale du ques5onnaire. Ces répondants ont été 
sélec5onnés non seulement pour leur honnêteté et leur franchise dans le retour cri5que mais aussi 
pour leur diversité de profils. Leur retour portait à la fois sur la clarté des ques5ons, la fluidité du 
ques5onnaire et le temps total requis pour y répondre. 

Ce processus de pré-test se base sur les bonnes pra5ques méthodologiques décrites par Presser et 
Blair (1994) qui soulignent l’importance des « cogni5ve interviews », méthode u5lisée pour évaluer la 
qualité d’un ques5onnaire en détectant les ambiguïtés ou autres obstacles rencontrés par les 
répondants. Il est également recommandé par Fowler (1995) qui insiste sur le rôle des « respondent 
debriefings » comme méthode d’améliora5on con5nue de l’instrument de mesure. 

Les retours du benchmark ont été analysés. Ceux-ci ont mené à plusieurs ajustements (i.e. 
simplifica5on de certains termes, standardisa5on du format des échelles de réponse), en bref un « fine 
tuning » global du ques5onnaire. Ces modifica5ons ont permis d’op5miser l’expérience u5lisateur tout 
en maintenant la validité théorique des ques5ons. Une fois ces ajustements intégrés, le ques5onnaire 
répondait alors à plusieurs critères essen5els de qualité et il a été validé. 

Mise en ligne et diffusion du questionnaire 

Le ques5onnaire finalisé a été mis en ligne sur LimeSurvey, accompagné d’un message d’introduc5on 
expliquant le contexte de la recherche, la nature anonyme et confiden5elle des réponses et le temps 
es5mé de réponse. Ce message visait à renforcer l’engagement des répondants tout en respectant les 
principes éthiques de la recherche en sciences sociales définis par Bryman (2016). (Annexe n°3) 

La diffusion a été réalisée par l’intermédiaire de canaux numériques (i.e. réseaux sociaux, groupes 
universitaires, mailing) ciblant la popula5on visée. LimeSurvey permet de suivre en temps réel les taux 
de réponse et de structurer la base de données pour une analyse future avec le logiciel sta5s5que. 

La construc5on du ques5onnaire s’est appuyée sur une démarche scien5fique à chaque étape du 
processus. Des concepts 5rés de la liiérature académique, une rédac5on en accord avec les standards 
méthodologique d’enquête, une phase « test » auprès de répondants cibles et une diffusion via une 
plateforme professionnelle. Ce processus a permis de garan5r une bonne qualité des données 
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collectées et de poser les bases d’une analyse empirique pour tester les hypothèses rela5ves aux biais 
comportementaux des jeunes inves5sseurs. 
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Formula1on des hypothèses de recherche 
Dans le cadre de ce mémoire portant sur l’impact des biais comportementaux sur les décisions 
d’inves5ssement chez les jeunes inves5sseurs, il est indispensable de tester empiriquement les 
rela5ons iden5fiées dans la liiérature. La formula5on d’hypothèses cons5tue une étape importante 
car elle permet de structurer l’analyse quan5ta5ve à par5r des observa5ons théoriques. Les 
hypothèses ci-dessous cherchent à iden5fier les caractéris5ques principales de la présence de certains 
biais comportementaux. Celles-ci 5ennent compte des connaissances financières, des caractéris5ques 
sociodémographiques et du contexte média5que actuel. 

Hypothèse n°1 : L’impact du niveau de connaissance financière sur les biais comportementaux 

o Justification théorique 

L’une des hypothèses de la finance comportementale suppose que le niveau de connaissance 
financière est un facteur dans la capacité des individus à prendre des décisions ra5onnelles. Un 
inves5sseur mieux informé est théoriquement moins enclin à être influencé par des biais cogni5fs. En 
revanche, la liiérature suggère également qu’un excès de confiance en ses connaissances peut 
engendrer un biais de surconfiance, par5culièrement répandu chez les jeunes inves5sseurs (Barber & 
Odean, 2001). Ainsi, l’effet du niveau de connaissance financière est double. Il peut réduire certains 
biais d’une part et en accentuer d’autres d’autre part. 

o Formulation des hypothèses 
H0 (hypothèse nulle) : β₁ = 0 → Un niveau plus élevé de connaissances financières n’a pas d’impact 
significa5f sur la présence des biais comportementaux ni sur la surconfiance. 

H1 (hypothèse alterna<ve) : β₁ ≠ 0 → Un niveau plus élevé de connaissances financières réduit certains 
biais comportementaux mais peut poten5ellement accentuer la surconfiance. 

o Nature des variables : 
L’impact des connaissances financières sur les biais comportementaux nécessite une dis5nc5on entre 
les types de variables u5lisées. La variable indépendante correspond au niveau de connaissances 
financières obtenu à par5r d’une ques5on visant à évaluer ce niveau. Ce score exprimé sur une échelle 
discrète (débutant, intermédiaire, avancé, expert) peut être considéré comme une variable 
quan5ta5ve ordinale puisqu’elle définit une rela5on d’ordre entre les catégories disponibles. 

En ce qui concerne les variables dépendantes, il s’agit ici de la présence ou non de biais 
comportementaux. Ceie présence est iden5fiée grâce aux réponses aux ques5ons. Chaque biais est 
codé de façon binaire : 1 si le biais est iden5fié, 0 s’il est absent. Il s’agit donc de variables qualita5ves 
dichotomiques jus5fiant l’u5lisa5on de méthodes sta5s5ques telles que la régression logis5que. Par 
ailleurs, une nouvelle variable composite peut être construite en addi5onnant les biais iden5fiés chez 
un individu. Ceci transforme l’approche en une analyse quan5ta5ve simple via une régression linéaire. 

Hypothèse n°2 : L’influence des facteurs sociodémographiques sur les biais liés au risque et à la perte 

o Justification théorique 

Les caractéris5ques sociodémographiques des inves5sseurs comme l’âge et le genre sont des variables 
souvent étudiées dans la finance comportementale. Des études montrent que les femmes sont 
généralement plus averses au risque que les hommes et que les jeunes sont plus enclins à adopter des 
comportements spécula5fs (Charness & Gneezy, 2012 ; Eckel & Grossman, 2008). C’est pourquoi il est 
plausible de supposer que ces variables influencent la présence de certains biais comportementaux 



 
 
 

30 

liés au risque de perte (Shefrin & Statman, 1985). Le test de ceie hypothèse permet de déterminer 
dans quel sens ces variables impactent les biais comportementaux chez les jeunes inves5sseurs. 

o Formulation des hypothèses 
H0 : β₂ = 0 → L’âge et le genre du jeune inves5sseur n’ont pas d’effet significa5f sur la présence ou 
l’intensité des biais comportementaux liés au risque et à la perte. 

H1 : β₂ ≠ 0 → L’âge et le genre du jeune inves5sseur influencent significa5vement la présence ou 
l’intensité des biais comportementaux liés au risque et à la perte. 

o Nature des variables 
Les variables indépendantes sont les caractéris5ques sociodémographiques des répondants. L’âge est 
recueilli sous forme d’une variable quan5ta5ve, comprise entre 18 et 25 ans. Ce format permet une 
analyse de l’impact progressif de l’âge sur la popula5on étudiée. Il autorise par exemple l’u5lisa5on de 
coefficients interprétables en termes de varia5on marginale de la probabilité de présence d’un biais 
pour chaque année supplémentaire. Le genre est codé comme une variable qualita5ve dichotomique 
(0 = femme, 1 = homme). 

Les variables dépendantes correspondent à la présence ou non de biais comportementaux liés au 
risque et à la perte. Ce type de variable oriente l’analyse vers des modèles de régression logis5que 
binaire adaptés pour étudier la probabilité d’appari5on de ces biais en fonc5on des facteurs 
sociodémographiques.  

 

Hypothèse n°3 : Le rôle des médias numériques et des cryptomonnaies dans l’exacerba<on des biais 

o Justification théorique 

L’essor des réseaux sociaux et l’influence croissante des influenceurs financiers sur des plateformes 
comme YouTube, Twiier (X) ou TikTok ont transformé les comportements d’inves5ssement des jeunes. 
Ces nouveaux canaux favorisent souvent des mimé5smes dans la prise de décision sans véritable 
analyse personnelle. Ce phénomène est lié au biais du troupeau (herding behavior) et à l’heuris5que 
de disponibilité. Les décisions sont prises en fonc5on d’informa5ons accessibles souvent biaisées. La 
popularité croissante des cryptomonnaies cons5tue un terrain propice à ces comportements (i.e. 
vola5lité, hype média5que, exemple de « success stories »). Tout cela alimente des décisions 
spécula5ves influencées par des biais comportementaux (Bikhchandani & Sharma, 2000 ; Tversky & 
Kahneman, 1973). Tester ceie hypothèse permet donc de mieux comprendre le rôle des nouvelles 
technologies dans l’évolu5on des biais comportementaux. 

o Formulation des hypothèses 

• H0 : β₃ = 0 → L’exposi5on aux médias numériques et aux cryptomonnaies n’a pas d’effet 
significa5f sur la présence des biais tels que le biais du troupeau ou l’heuris5que de 
disponibilité. 

• H1 : β₃ ≠ 0 → L’exposi5on aux médias numériques et aux cryptomonnaies exacerbe les biais 
comportementaux tels que le biais du troupeau ou l’heuris5que de disponibilité. 

o Nature des variables 
Deux variables dépendantes sont u5lisées pour ceie dernière hypothèse. Il y a le biais du troupeau 
d’une part et l’heuris5que de disponibilité d’autre part.  
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Pour expliquer la survenue de ces biais, plusieurs variables explica5ves ont été u5lisées. Elles relatent 
différentes formes d’exposi5on à l’environnement numérique et financier actuel. Les deux premières 
sont liées par le fait de suivre des influenceurs et d’avoir inves5 sur base de leurs recommanda5ons. 
Les suivantes s’intéressent aux cryptomonnaies et au fait d’y avoir inves5. La dernière implique le 
recours à des contenus instruc5fs sur YouTube ou autres plateformes. Ces variables captent à la fois 
différentes dimensions en cohérence avec la théorie des biais étudiés. 

L’ensemble de ces variables permet ainsi de tester si certaines modalités d’exposi5on numérique ou 
financière augmentent la probabilité qu’un individu adopte un raisonnement biaisé. 
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Données 
1. Défini2on de l’échan2llon 

L’échan5llon retenu pour ceie étude est composé de jeunes adultes âgés de 18 à 25 ans, tous inscrits 
dans des établissements d’enseignement supérieur. Il s’agit d’étudiants issus de diverses filières 
universitaires. Ceie popula5on a été sélec5onnée afin de répondre à l’objec5f de la recherche qui est 
d’analyser l’influence de certains biais comportementaux financiers chez des individus en phase de 
forma5on et aux portes de leurs premières expériences en inves5ssement. 

Les par5cipants ont été sélec5onnés selon une méthode d’échan5llonnage non probabiliste par 
convenance. C’est un échan5llonnage dans lequel le chercheur choisit lui-même le sujet de 
l’échan5llon de manière non-aléatoire. C’est une stratégie u5lisée dans les recherches en sciences 
sociales lorsque l’accès à la popula5on cible est limité ou lorsqu’une approche exploratoire est jus5fiée 
(Caumont D. & Réthoré, C., 2023). Le choix de distribu5on en ligne de l’enquête répond aux contraintes 
d’accessibilité mais aussi aux habitudes numériques de la popula5on cible qui est largement connectée 
et habituée aux ou5ls digitaux. Ceie méthode permet une collecte rapide de données tout en assurant 
une certaine diversité dans les profils. En revanche, l’échan5llon ne peut être considéré comme 
représenta5f au sens sta5s5que strict puisque les résultats obtenus ne peuvent pas s’étendre et être 
généralisés à la popula5on globale. 

L’échan5llon comprend N = 605 répondants valides. Ceie taille est conforme aux recommanda5ons 
de la liiérature scien5fique concernant les enquêtes quan5ta5ves, notamment pour des analyses 
sta5s5ques telles que les tests de corréla5on ou de régression (Hair et al., 2014). Afin d’assurer la 
validité des analyses, la taille minimale de l’échan5llon a été déterminée en amont à l’aide de la 
formule de Cochran (1977) : 

N0 = 
!!×#×(%&#)

(!
 

Où : 

N0 = taille d’échan5llon requise 
Z = valeur Z pour le niveau de confiance choisi (ici = 1,96 pour 95 %) 
p = propor5on es5mée de la popula5on ayant la caractéris5que étudiée (0,5 si inconnue) 
e = marge d’erreur souhaitée (ex. : 0,05 pour ±5 %) 

Dans la mesure où ceie recherche adopte une approche exploratoire et qu’aucune donnée préalable 
ne permet d’es5mer la propor5on réelle de la popula5on concernée par les biais étudiés, le paramètre 
p a été fixé à 0,5. Ce choix méthodologique est retenu lorsqu’on souhaite maximiser la variance de 
l’es5mateur et ainsi obtenir une taille d’échan5llon minimale conservatrice pour un niveau de 
précision adéquat (Bhalerao, S. & Kadam, P., 2010).  

Un niveau de confiance de 95 % (Z = 1,96) a été retenu dans ceie étude afin d’accroître la robustesse 
sta5s5que des résultats, en par5culier dans le cadre d’analyses exploratoires et comportementales 
portant sur des biais comportementaux. Ce seuil conven5onnel de 95 % est déjà un intervalle qui 
permet de réduire davantage le risque d’erreur de type I c’est-à-dire de rejeter à tort une hypothèse 
nulle vraie.  
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Dans le cadre de ceie recherche, une marge d’erreur de 5 % a été choisie pour le calcul de la taille 
d’échan5llon. Ceie valeur est acceptée dans les travaux empiriques en sciences sociales et cons5tue 
une norme méthodologique équilibrée entre précision sta5s5que et faisabilité opéra5onnelle 
(Cochran, 1977 ; Hair et al., 2014). Choisir une marge d’erreur de 5 % signifie que les es5ma5ons 
obtenues à par5r de l’échan5llon peuvent s’écarter d’au plus ou d’au moins 5 % de la valeur réelle dans 
la popula5on cible, avec un niveau de confiance donné (en l’occurrence 95 %). Ce seuil permet 
d’obtenir des résultats suffisamment précis pour soutenir des analyses sta5s5ques robustes. Cela en 
tenant compte des contraintes pra5ques liées à l’accès aux répondants, à la disponibilité des données 
et à la nature exploratoire du sujet. En bref, le choix d’une marge d’erreur de 5 % reflète un bon 
compromis entre la précision sta5s5que aiendue et les réalités pra5ques de la collecte de données. 

On ob5ent alors : 

N0= !,#$
!×&,'×(!)&,')
&,&'!

 = 384,16 

Ce résultat signifie que pour obtenir des es5ma5ons fiables à plus ou moins 5% près et avec un 
intervalle de confiance de 95% il faudrait viser 385 réponses au ques5onnaire. Ayant obtenu un 
nombre total de 605 réponses au ques5onnaire, l’échan5llon de l’étude est conforme au prérequis de 
la formule de Cochran. 

Ceie formule permet d’es5mer la taille op5male en fonc5on de la variance aiendue, de la marge 
d’erreur souhaitée et du niveau de confiance. L’u5lisa5on de ceie formule est une référence dans les 
enquêtes par ques5onnaire car elle permet d’adapter le nombre de répondants nécessaires à la 
robustesse aiendue de l’analyse. 

Malgré le recours à un échan5llonnage non aléatoire, des mesures ont été prises pour favoriser la 
diversité des répondants. Une par5e des étudiants interrogés appar5ennent à différentes universités 
et écoles. Cependant la plupart proviennent d’HEC (école de ges5on) et sont sujets à posséder 
davantage de connaissances sur le sujet. Ceie sous-représenta5vité de l’échan5llon sera développé 
dans les limita5ons de l’étude en fin de mémoire.  Il convient donc de noter que l’usage d’un 
échan5llon par convenance limite la représenta5vité probabiliste de l’étude. Les résultats obtenus ne 
peuvent être extrapolés avec cer5tude à l’ensemble des jeunes adultes de 18 à 25 ans. Ceie limite est 
assumée dans le cadre de ceie recherche exploratoire centrée sur une sous-popula5on définie : les 
étudiants, en tant que groupe homogène sur certaines dimensions mais hétérogène sur d’autres.  

L’échan5llon étudiants cons5tue également une cible per5nente pour une étude en finance 
comportementale. En effet, ceie popula5on est aujourd’hui confrontée très tôt à des probléma5ques 
d’inves5ssement que ce soit via des applica5ons de trading en ligne, l’achat de cryptomonnaies ou la 
confronta5on régulière avec des contenus à forte dimension spécula5ve sur les réseaux sociaux. Des 
travaux récents, comme ceux de Lusardi et Mitchell (2014) soulignent que les jeunes adultes, sont 
paradoxalement exposés à une pression en ma5ère de décisions financières. Ils forment ainsi une 
généra5on d’inves5sseurs en devenir, sensible aux biais comportementaux et à l’influence des 
environnements numériques. 

D’un point de vue analy5que, le fait de restreindre la popula5on cible à des étudiants permet 
également de réduire la variance extrinsèque. Ceci est recommandé dans les études 
comportementales (Campbell & Stanley, 1963). Ceie stratégie permet de mieux isoler les effets des 
biais étudiés, sans avoir à compenser sta5s5quement des différences. 
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En résumé, la taille de l’échan5llon et la cohérence avec la probléma5que de recherche ont été définies 
rigoureusement avant la créa5on de l’échan5llon. Il représente une base empirique solide pour 
explorer les comportements financiers des jeunes adultes en milieu universitaire et pour analyser la 
prévalence des biais cogni5fs dans un contexte où les premières décisions d’inves5ssement sont 
souvent guidées par des intui5ons et des facteurs d’influence externes. 
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2. Résultats du ques2onnaire – Sta2s2ques descrip2ves 
Ce chapitre propose une analyse complète du profil des 605 jeunes adultes interrogés sur leurs 
comportements et préférences en ma5ère d’inves5ssement. L’approche repose sur des 
représenta5ons visuelles et des indicateurs sta5s5ques. 

Profil sociodémographique des répondants 
 

Répar55on par genre 

 
Données issues de Lime Survey 

Le genre de l’échan5llon montre une légère dominance masculine avec 56,03 % d’hommes (339 
individus) et 43,97 % de femmes (266 individus). Pour évaluer sta5s5quement la distribu5on, la 
variable genre a été codée de façon binaire (variable de Bernoulli) avec la modalité 1 pour les hommes 
et 0 pour les femmes. 

La moyenne observée correspond à la propor5on d’hommes dans l’échan5llon soit 0,5603. La variance 
est obtenue à l’aide de la formule “𝑝	(1 − 𝑝)" où 𝑝 représente la propor5on d’individus ayant la 
modalité 1. Ceie formule est u5lisée pour les variables de Bernoulli (Henry, 2018). Ceie méthode 
s’applique ici car chaque réponse peut être considérée comme une réalisa5on aléatoire parmi deux 
issues possibles. En remplaçant 𝑝 par 0,5603, on ob5ent une variance de 0,246. Ceie valeur calcule la 
dispersion des réponses autour de la moyenne. Dans notre cas, la variance est maximale lorsque les 
deux modalités sont équilibrées. Cet équilibre donne une variance de 0,25. Ici, la variance (=0,246) est 
très proche de ceie valeur maximale. Les réponses sont donc rela5vement dispersées mais orientées 
vers une majorité masculine.  

L’écart-type est ensuite calculé,  √0,246	 ≈ 0,496.	Ceie valeur très proche de 0,5 traduit une 
dispersion modérée autour de la moyenne. Ceci confirme que la surreprésenta5on masculine reste 
limitée. La répar55on du genre apparaît donc équilibrée et permet des comparaisons fiables entre 
sous-groupes. 

Ceie dissymétrie n’est pas anodine dans le cadre d’une étude portant sur les comportements 
financiers. Des recherches en finance comportementale ont analysé des divergences systéma5ques 
entre les sexes dans leur approche de l’inves5ssement. Les travaux de Barber et Odean (2001) ont 
démontré que les hommes ont tendance à manifester davantage de surconfiance dans leurs capacités 
à gérer des portefeuilles. Ils sont donc enclins à effectuer plus de transac5ons que les femmes. Ce 
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comportement se traduit par une performance inférieure en raison de coûts de transac5on et d’une 
diversifica5on insuffisante. C’est peu surprenant si l’on considère que plusieurs études ont montré que 
les hommes expriment plus souvent un intérêt pour les ac5vités financières en par5culier celles 
perçues comme spécula5ves ou risquées (Barber & Odean, 2001 ; Niederle & Vesterlund, 2007). 

D’autres études comme celles de Croson et Gneezy (2009) ou encore de Bajtelsmit et Bernasek (1997) 
relatent que les femmes adoptent en moyenne une posture plus prudente en ma5ère 
d’inves5ssement. Leur aversion au risque est plus marquée. Ceie prudence, loin d’être une faiblesse 
peut dans de nombreux cas conduire à des résultats plus stables à long terme. La disparité observée 
dans l’échan5llon est donc suscep5ble d’influencer les résultats obtenus dans d’autres dimensions de 
l’enquête (i.e. tolérance au risque, confiance financière, intérêt pour des instruments spécula5fs). 

Répartition par âge 
 

Répar55on par âge 

 
Données issues de Lime Survey 

Cette variable est mesurée en neuf tranches allant de 18 ans à plus de 25 ans. La distribution est étalée 
mais asymétrique avec une concentration marquée dans les tranches centrales. On observe un pic de 
fréquence à 23 ans suivi de près par les tranches de 20 ans et 19 ans. Ces tranches allant de 19 à 23 
ans représentent plus de 70 % de l’échantillon. Le graphique ci-dessus permet la visualisation de cette 
concentration centrale. 

Pour évaluer cette distribution, chaque modalité a été codée par son âge réel. Une approximation (26 
ans) de la variable “plus de 25 ans” était nécessaire pour le bien des calculs. À partir de ces valeurs, la 
moyenne empirique pondérée est de 21,57 ans. Cette moyenne représente donc bien la population 
cible de cette étude. (Annexe n°4) 
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La variance de cette variable est de 5,44. Cette valeur mesure la dispersion des âges par rapport à la 
moyenne elle est obtenue en appliquant la formule classique de la variance :  

𝑉𝑎𝑟	(𝑋) = 	
1
𝑛
	7𝑓i (𝑥! − 𝑥)" 

 

Où: 

• 𝑓i est le nombre de répondants par tranche  
• xi l’âge attribué à chaque modalité 

Ceie faible variance témoigne d’une répar55on resserrée autour de la moyenne. Elle signifie que les 
écarts individuels à la moyenne sont rela5vement faibles. Ceci renforce l’homogénéité de l’échan5llon 
sur ceie variable. Une telle concentra5on sta5s5que favorise les analyses compara5ves et autorise 
des analyses croisées. 

L’écart-type s’élève à 2,33 ans. Il indique que la majorité des répondants ont un âge situé à environ 
deux ans de part et d’autre de la moyenne. Cela montre une dispersion modérée et centrée sans 
données extrêmes qui ressort. Cela donne à la variable une stabilité favorable pour les comparaisons 
entre sous-groupes. 

L’âge est une variable fondamentale dans l’étude des comportements d’investissement. Il est bien 
établi que les jeunes adultes adoptent des stratégies financières différentes de celles des personnes 
plus âgées. D’une part, en raison de leur horizon temporel plus long et d’autre part, en lien avec leur 
niveau d’expérience et leur perception du risque. Selon Mitchell & Lusardi (2011), les individus dans 
cette tranche d’âge font face à leurs premières décisions financières (i.e. ouverture de comptes, 
premiers investissements). Ceci sans disposer des connaissances suffisantes pour les aborder 
efficacement. Korniotis et Kumar (2011) montrent également que la jeunesse est un facteur prédictif 
de comportements financiers moins optimaux. Ceci en raison d’un manque d’expérience mais aussi 
d’une plus grande vulnérabilité aux biais comportementaux. Les jeunes sont plus enclins à être 
influencés par des effets de mode. Van Rooij, Lusardi et Alessie (2012) rappellent que la littératie 
financière augmente avec l’âge. Cela signifie que les jeunes adultes disposent d’un bagage plus limité 
en matière de concepts fondamentaux. Cela constitue un enjeu important pour l’interprétation des 
comportements d’investissement identifiés dans ce mémoire. 
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Répartition par niveau d’étude 

Répar55on par niveau d’étude 

 

Données issues de Lime Survey 

La distribu5on des répondants selon leur niveau d’études met en évidence une concentra5on dans les 
années intermédiaires et avancées du cursus universitaire. Le graphique ci-dessus illustre ceie 
répar55on. Il met en lumière la dominance des étudiants situés au seuil d'entrée dans le cycle 
universitaire supérieur d’une part et à la sor5e du monde académique d’autre part.  

Pour l’analyse sta5s5que, chaque année d’étude a été codée d’un niveau “1” (Bac 1) à un niveau “5” 
(Master 2). Avec ces données, une moyenne pondérée a été calculée : 

𝑥 	= 	 !	.$%	&	'	.!()	&	*	.(+	&	+	.,+	&	-	.!,!
)%-

 = 3,15 

Ceie moyenne indique que les répondants se situent entre le troisième (Bac 3) et le quatrième 
(Master 1) niveau d’étude testé. 

La variance est de 2,20 calculée sur base de la formule classique énoncée à la page précédente. Une 
variance supérieure à 2 relate une répar55on hétérogène mais non extrême. Il y a alors une 
coexistence d’étudiants de différentes années sans domina5on d’un seul groupe. Ceie affirma5on est 
confirmée par l’écart-type qui est de 1,48. Ceie dispersion modérée est per5nente dans le cadre 
d’analyses croisées. Elle permet une couverture des différents niveaux de connaissances tout en 
assurant une variabilité des données. Ceie composi5on de l’échan5llon renforce les comparaisons 
sta5s5ques entre niveaux d’étude. Elle permet également d’explorer l’influence de la progression 
universitaire sur les comportements d’inves5ssement et les biais comportementaux. 

Ce constat rejoint plusieurs travaux empiriques qui meient en rela5on le niveau d’études et les 
capacités à prendre des décisions en finance. Chen et Volpe (1998) ont montré que les étudiants en 
fin de cursus ob5ennent généralement des scores plus élevés en connaissance financière. De la même 
manière, Beal et Delpachitra (2003) observent que le niveau d'études influence la disposi5on à inves5r 
dans des ac5fs considérés comme plus complexes (i.e. ac5ons, obliga5ons, cryptomonnaies). 
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En revanche, il faut nuancer ce lien entre niveau d’étude et connaissances financières. Perry et Morris 
(2005) et Lusardi et Mitchel (2014) rappellent que le niveau de connaissance financière ne dépend pas 
uniquement du nombre d’années passées à l’université. D’autres facteurs comme la qualité de la 
forma5on ou l’intérêt pour la finance peuvent eux aussi exercer une influence sur le niveau de 
connaissance financière. Une autre étude intéressante de Potrich, Vieira & Kirch (2015) met en lumière 
que les femmes, même avec un niveau d’études élevé, con5nuent d’afficher un niveau de confiance 
plus faible dans la ges5on de leurs inves5ssements. Cela montre que les effets du niveau d’étude 
peuvent être influencés par d'autres variables sociodémographiques comme le genre par exemple. 

Répartition par revenu moyen mensuel 
 

Répar55on par revenu mensuel 

 

Données issues de Lime Survey 

L’analyse des revenus mensuels moyens reflète avec cohérence le profil démographique modeste 
qu’est l’étudiant. Le graphique ci-dessus montre une tendance vers les tranches de revenu inférieures. 
Ceie tendance détermine une capacité d’inves5ssement limitée pour une par5e des par5cipants. 

Pour effectuer les calculs sta5s5ques, les différentes classes de revenu ont été représentées par leurs 
valeurs médianes aussi appelées bornes centrales. Ceie méthode repose sur l’hypothèse que les 
individus d’une classe sont répar5s uniformément autour de son centre. (Henry, 2018). La dernière 
modalité « 1500 € et plus » a été approximée par la valeur de 1750 €. Ceie valeur a été jugée 
cohérente avec le profil socio-économique des répondants. 

Les calculs de la moyenne pondérée avec bornes centrales mènent à une valeur de 569,52€. L’écart-
type est de 438,97 €. Dans un contexte avec de revenus aussi bas, une telle valeur souligne une 
distribu5on très asymétrique où la majorité des cas se situe dans les tranches inférieures. Par ailleurs, 
l’écart-type élevé souligne également l’existence d’une minorité au sein de l’échan5llon. Celle-ci jouit 
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d’un revenu significa5vement supérieur à la moyenne. Cela pourrait donner lieu à des comportements 
d’inves5ssement dis5ncts, marqués par une tolérance au risque plus élevée ou une plus grande 
diversité de produits financiers. Ces contrastes internes pourront être explorés dans l’analyse croisée 
des variables. 

Avec une variance de 192 693,89, on remarque une dispersion élevée des revenus autour de la 
moyenne. Ceci s’explique par la concentra5on de répondants dans la première tranche (0–500). Ceie 
configura5on pourrait créer un déséquilibre sta5s5que. En revanche, les résultats ne sont pas 
surprenants vis à vis de la popula5on étudiée. Il est normal que la popula5on estudian5ne se situe 
dans la par5e inférieure du revenu. En résumé, ces calculs sta5s5ques révèlent une hétérogénéité 
importante des revenus dans ceie étude. 

Du point de vue comportemental, ceie distribu5on asymétrique a plusieurs implica5ons. Lusardi & 
Mitchell (2007) et Fernandes et al. (2014) ont montré que les personnes disposant d’un faible revenu 
développent une aversion au risque accrue. Ces personnes sont moins aptes à inves5r ne possédant 
pas une épargne suffisante. Dans notre cas, la concentra5on des répondants dans la première tranche 
de revenu confirme ces observa5ons. La majorité de l’échan5llon semble opérer dans des condi5ons 
financières qui limitent fortement la prise de risque et la capacité à diversifier un portefeuille. 

Tolérance au risque 
 

Tolérance au risque 

 

Données issues de Lime Survey 

Comme le montre le graphique, la répar55on des répondants est presque parfaitement équilibrée 
entre des répondants tolérants (49,42%) et ceux qui ne sont pas tolérants aux risques (50,58%) qui se 
déclarent disposés à accepter un niveau de risque élevé (49,42 %) et ceux qui ne le sont pas (50,58 %). 
Ce résultat cons5tue une informa5on importante dans ceie étude comportementale. Elle montre une 
symétrie des préférences individuelles en termes de tolérance aux risques.  

Au vu de la symétrie des résultats, la variance (≈0,250) et l’écart type (≈0,5) indiquent tous les deux 
une forte dispersion. Cela signifie que les réponses sont les plus diversifiées possible dans un cadre 
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binaire, au niveau le plus proche du “50-50”. Une telle sta5s5que suggère que l’analyse compara5ve 
entre la variable de tolérance aux risques et d’autres variables peut être menée de façon robuste car 
les deux groupes sont à effec5fs pra5quement égaux. Ce type de distribu5on est idéal pour explorer 
les différences dans les comportements financiers. Il garan5t un équilibre structurel sans 
surreprésenta5on d’un pôle par rapport à l’autre. 

L’interpréta5on de la tolérance au risque dans le cadre de la finance comportementale n’est pas 
négligeable. Ceie dimension condi5onne l’ensemble des décisions financières. La tolérance au risque 
est définie comme la capacité et la volonté d’un individu à supporter la variabilité des rendements sans 
stress excessif (Grable, 2000). 

Plusieurs études ont démontré que la tolérance au risque est influencée par un large éventail de 
facteurs. Selon Sung & Hanna (1996), les jeunes adultes manifestent en moyenne une plus grande 
appétence au risque. Ce, en lien avec un horizon d’inves5ssement plus long et une exposi5on plus 
faible aux pertes passées. Cependant, ceie tendance est modérée par d'autres variables (i.e. genre, 
revenu, niveau d'études et liiéra5e financière). Par exemple, Grable & Lyion (1999) ont mis en 
évidence que les hommes, les personnes plus aisées et ceux ayant une forma5on financière sont plus 
sujets à déclarer une tolérance au risque élevée.  

Il est également important de rappeler que la tolérance au risque ne se limite pas à une simple 
déclara5on de préférence. De nombreux travaux soulignent l’existence d’un écart entre la tolérance 
« perçue » et la tolérance « réelle ». Weber, Blais & Betz (2002) montrent que les a�tudes face au 
risque sont influencées par le cadre de la ques5on (formula5on, contexte émo5onnel, percep5on de 
contrôle). Ceci jus5fie la revue complète du ques5onnaire de ceie variable dans une approche croisée 
avec les biais comportementaux. 

Présence de biais comportementaux 
Le tableau suivant relate la répar55on des réponses “oui/non“ concernant la présence de biais 
comportementaux chez les répondants de l’enquête. L’objec5f n’est pas de produire une analyse 
sta5s5que poussée mais de plutôt meire en évidence la fréquence d’appari5on de chaque biais 
comportemental dans l’échan5llon. Ces résultats iden5fient quels biais sont les plus présents.  

Biais comportemental Oui (%) Non (%) 
Effet de disposi*on 17.52 % 82.48 % 
Heuris*que d’ancrage 72.73 % 27.27 % 
Heuris*que de disponibilité 93.88 % 6.12 % 
Heuris*que de représenta*vité 79.01 % 20.99 % 
Biais du troupeau 72.56 % 27.44 % 

 

L’heuris5que de disponibilité se démarque avec 93,88 % des par5cipants montrant la présence de ce 
biais. Cela suggère que les jeunes inves5sseurs se basent sur des informa5ons accessibles ou 
rencontrées récemment pour prendre leurs décisions financières. Ce phénomène est bien documenté 
dans la liiérature. Lusardi & de Bassa Scheresberg (2013) meient en lumière le rôle des médias 
numériques et des contenus courts dans la construc5on des représenta5ons économiques. 
L’heuris5que d’ancrage et le biais du troupeau suivent également ceie logique d’influence. Pour 
rappel, le premier montre une tendance à s’aiacher à une valeur ini5ale tandis que le second traduit 
un comportement de mimé5sme fondé sur les décisions d’autres individus. Ces deux biais peuvent 
contribuer à des mouvements de marché comme l’ont montré Glaser, Langer & Weber (2007) dans 
leurs travaux sur le comportement grégaire des traders professionnels. 
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Le biais de représenta5vité est également bien présent. Dans le contexte des cryptomonnaies, ce biais 
peut pousser à des généralisa5ons abusives (par exemple : croire qu’un nouveau projet répliquera la 
trajectoire du Bitcoin, sans considérer ses caractéris5ques propres). Ce type de raisonnement intui5f 
peut malheureusement exposer les inves5sseurs à des décep5ons. (Ben-David, Berkelaar & Prabhala, 
2013). 

À l’opposé, le biais de disposi5on n’est présent que chez 17,52 % des répondants. Ceie faible 
reconnaissance peut s’expliquer par un manque d’expérience directe avec les marchés financiers. Ce 
biais, qui consiste à vendre trop vite les ac5fs gagnants et à conserver trop longtemps les perdants, se 
manifeste chez les inves5sseurs ayant déjà vécu différentes expériences de gains et de pertes (Odean, 
1998). Il est donc plausible que certains répondants ne s’iden5fient pas encore à ce comportement. 

Dans l’ensemble, ces observa5ons confirment que les biais comportementaux sont loin d’être 
marginaux. Même dans un échan5llon universitaire éduqué, ils restent présents et variés. Leur 
présence montre que les jeunes inves5sseurs font face à des mécanismes psychologiques qui 
influencent leur rapport au risque et à la ra5onalité. C’est plus qu’une simple ques5on de niveau de 
connaissance financière. Ces résultats montrent le besoin d’une réflexion sur l’éduca5on à la prise de 
décision et sur l’inves5ssement au sens large. 

Les cryptomonnaies 
 

Intérêt pour les cryptomonnaies 

 
Données issues de Lime Survey 

Dans la même dynamique que pour la tolérance aux risques, ce graphique montre une symétrie 
presque parfaite des réponses. Il n’a donc pas été jugé u5le d’analyser les indicateurs sta5s5ques 
comme l’écart-type ou la variance dans ce cas. Ceux-ci auraient donné des réponses montrant une 
hétérogénéité et une dispersion élevée. 

Les résultats montrent qu’une ambivalence est par5culièrement marquée chez les jeunes 
inves5sseurs. Ceie ambivalence traduit deux approches différentes du risque. Les jeunes au profil plus 
prudent restant éloignés de ces instruments spécula5fs d’une part et ceux montrant un intérêt pour 
les cryptomonnaies et une appétence au risque plus élevée d’autre part. Fisch et al. (2018) ont 
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d’ailleurs montré que ce sont ces profils hybrides qui s’avèrent les plus ac5fs sur les plateformes de 
trading crypto. 

Mais cet engouement n’est pas dénué de risques. Le marché des cryptomonnaies reste marqué par 
une extrême vola5lité et une exposi5on aux effets de mode. Auer & Tercero-Lucas (2022) relatent que 
la plupart des détenteurs de cryptomonnaies achètent dans un contexte de montée de prix. Ce, 
souvent sans stratégie de sor5e ni analyse préalable. Ce comportement est de plus en plus présent et 
de nombreux jeunes inves5sseurs agissent sous l’influence de différents biais comportementaux. Par 
exemple, on retrouve la représenta5vité avec l’extrapola5on de performances passées, la disponibilité 
avec la média5sa5on de « success stories » et le biais du troupeau avec les « pseudo » influenceurs en 
trading. 

Ce partage presque équitable des posi5ons pourrait refléter une transi5on financière en cours. Les 
cryptomonnaies ne sont plus perçues uniquement comme des anomalies ou des bulles. Ces nouveaux 
ac5fs commencent à s’inscrire aux côtés des ac5ons, obliga5ons ou ETF. Baur, Hong & Lee (2018) 
expliquent que ces ac5fs tendent à se normaliser dans les stratégies de portefeuille. On retrouve ces 
stratégies chez les jeunes inves5sseurs souhaitant diversifier à un moindre coût. 

 

Inves5ssement en cryptomonnaies 

 
Données issues de Lime Survey 

Si l’intérêt pour les cryptomonnaies est présent chez les jeunes, on constate qu’elles ne procurent pas 
encore un engouement sur le plan financier. Seuls un quart de l’échan5llon interrogés ont déjà inves5 
dans des cryptomonnaies. Ceie distribu5on asymétrique montre un décalage entre intérêt théorique 
et passage à l’acte. 

Sta5s5quement, ceie variable présente une variance (“𝑝	(1 − 𝑝)" ) de 0,1865 et un écart-type de 
0,4318.  Ceci témoigne d’un déséquilibre dans les comportements. Les jeunes inves5sseurs en 
cryptomonnaies restent une minorité. Ce paradoxe entre intérêt et inves5ssement s’explique à 
plusieurs niveaux. 

Le manque de ressources financières cons5tue un premier frein. Pour rappel, plus de la moi5é des 
répondants disposent d’un revenu mensuel inférieur à 500 €. Ce revenu limite leur capacité à inves5r 
dans des ac5fs risqués. Auer et Tercero-Lucas (2022) confirment que les jeunes à faibles revenus 
restent à l’écart des cryptomonnaies à cause d’une aversion au risque accrue.  
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Mais ceie retenue n’est pas seulement financière. Elle est aussi psychologique. Le monde des 
cryptomonnaies est souvent perçu comme complexe. Des no5ons comme la blockchain ou les clés 
privées cons5tuent des barrières pour les novices. Ceci est jus5fié par Howell et al. (2020) qui 
soulignent que l’accessibilité à ces ac5fs reste limitée à ceux qui disposent d’une compétence 
technologique et financière. Ceci exclut une par5e de la popula5on étudiante. 

Ceie prudence peut aussi s’expliquer par le flux d’informa5ons dans lequel baigne ceie généra5on. 
Les plateformes de trading de cryptomonnaies et les médias diffusent des signaux contradictoires. Ces 
signaux rendent les décisions d’inves5ssement difficiles. Lusardi et Mitchell (2014) rappellent que face 
à une surcharge d’informa5ons, les jeunes peu formés aux ou5ls d’évalua5on financière sont plus 
vulnérables à la confusion. 

Enfin, Glaser, Zimmermann et Haferkorn (2014) observent que la décision de ne pas inves5r dans les 
cryptomonnaies peut résulter d’un calcul ra5onnel. Ceie ré5cence à inves5r pourrait être la 
conséquence d’une forme de conscience stratégique. Certains jeunes choisissent consciemment de 
retarder leur inves5ssement dans les cryptomonnaies. Ils aiendent un cadre réglementaire plus stable 
ou simplement un revenu plus confortable.  
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Méthodologie 
L’étude repose sur un échan5llon de 605 répondants ayant par5cipé à un ques5onnaire. Les données 
ont été traitées à l’aide du logiciel GRETL. Ce logiciel est adapté aux analyses économétriques dans des 
contextes exploratoires et confirmatoires (Verbeek, 2017). Les variables collectées sont de nature 
hétérogène. Certaines sont qualita5ves nominales (i.e. sexe, intérêt pour les cryptomonnaies), d’autres 
ordinales (i.e. niveau d’étude ou d’expérience) et plusieurs sont quan5ta5ves discrètes ou con5nues 
(i.e. âge, score de connaissance financière). Ceie diversité impose une stratégie d’analyse différenciée, 
fondée sur la nature sta5s5que des variables impliquées (Urdan, 2016). 

1. La corréla2on de Spearman (r) 
r est une mesure non paramétrique du degré d'associa5on monotone entre deux variables ordinales 
ou con5nues ne respectant pas nécessairement l'hypothèse de normalité. La corréla5on de Spearman 
se base sur les rangs des observa5ons. Ce qui la rend plus robuste face aux distribu5ons asymétriques 
et aux valeurs extrêmes (Field, 2018 ; Siegel & Castellan, 1988). 

Ceie dernière est définie par : 

𝜌 = 1 −	
(6	 ∑ 𝑑!")

(𝑛(𝑛" − 1))
 

 
Où	dᵢ représente la différence entre les rangs pour l’observa5on i. 

La combinaison de ces tests permet d’étudier les hypothèses sous plusieurs angles, en tenant compte 
des spécificités de chaque variable et en s’appuyant sur les recommanda5ons méthodologiques 
reconnues en économétrie appliquée (Wooldridge, 2016). Les résultats empiriques qui suivent seront 
interprétés suite à ceie approche méthodologique. 

Elle est per5nente dans le cadre de ceie recherche, plus précisément lorsque les données ne sa5sfont 
pas aux condi5ons d'applica5on des tests paramétriques classiques ou lorsque les échelles de mesure 
sont ordinales (comme les scores d'a�tude ou d’inten5on). 

L’interpréta5on du coefficient de Spearman suit les recommanda5ons de Cohen (1988) : r entre 0,1 
et 0,3 : corréla5on faible, r entre 0,3 et 0,5 : corréla5on modérée, r > 0,5 : corréla5on forte. 

Ceie analyse permet ainsi d’évaluer l’intensité et le sens d’une rela5on con5nue entre des variables 
indépendantes et dépendantes poten5elles. 

2. Tableaux de con2ngence 
Les tableaux de con5ngence sont u5lisés pour analyser la distribu5on conjointe de deux variables 
qualita5ves. Ils permeient d’observer les co-occurrences entre modalités et de détecter des 
associa5ons. Lorsqu’un lien est suspecté, des tests sta5s5ques tels que le test du Chi² d’indépendance 
peuvent être mobilisés pour évaluer la significa5vité de ceie associa5on (Agres5, 2019 ; Sharpe, 
2015). 

Ceie méthode est adaptée à l’explora5on des biais comportementaux binaires (présents/absents) ou 
encore à l’étude de l’associa5on entre des caractéris5ques sociodémographiques (sexe, tranche d’âge, 
niveau d’études). 

Dans ceie étude, ceie approche a été u5lisée pour iden5fier les liens entre deux variables qualita5ves 
avant d’envisager leur inclusion dans un modèle de régression logis5que ou linéaire. 
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3. Régression logis2que binaire  
Afin de tester les différentes hypothèses, des séries de modèles de régression logis5que binaire sont 
mobilisées. Ce choix se jus5fie par la nature dichotomique de la variable dépendante (présence ou non 
du biais) et la structure ordinale des variables explica5ves (Glaser & Weber, 2007). 

La régression logis5que binaire est l’une des méthodes les plus répandues pour modéliser la 
probabilité d’occurrence d’un événement binaire, c’est-à-dire codé 0 ou 1. Elle est u5lisée dans ce 
mémoire pour es5mer la probabilité que des individus manifestent certains biais en fonc5on de 
caractéris5ques individuelles telles que le niveau de connaissance financière, la forma5on reçue ou 
l’exposi5on à des concepts d’inves5ssement. 

Contrairement à la régression linéaire, la régression logis5que n’est pas fondée sur la minimisa5on des 
moindres carrés, mais sur la maximisa5on de la vraisemblance (Lejeune, 2022). Le modèle « logit » 
repose sur une fonc5on logis5que qui contraint la probabilité es5mée à rester dans l’intervalle [0 ; 1], 
selon la formule suivante : 

 

LogC
P(Y = 1)

1 − P(Y = 1)
F = 𝛽# + 𝛽$𝑋$ +⋯+ 𝛽%𝑋% 

Où : 

• P(Y=1) est la probabilité de présence du biais 
• Xₖ les variables explica5ves et 
• βₖ les coefficients es5més par la méthode du maximum de vraisemblance (Hosmer et al., 

2013). 

L’interpréta5on des coefficients βₖ dans le modèle « logit » est peu intui5ve car elle s’effectue en 
termes de « log-odds ». C’est pourquoi les coefficients sont transformés en « odds ra5os »  (OR) à l’aide 
de la rela5on : 

 𝑂𝑅 = eβₖ 
L’odds ra5o indique l’effet mul5plica5f sur les chances d’occurrence d’un événement pour une 
varia5on unitaire de la variable explica5ve. Un OR > 1 signifie que la variable augmente la probabilité 
de l’événement. Un OR < 1 suggère un effet protecteur. Ceie transforma5on permet une 
interpréta5on opéra5onnelle des résultats et facilite les comparaisons entre différentes variables 
(Menard, 2002). 

L’odds ra5o est recommandé lorsque les variables explica5ves sont catégorielles ou ordinales. Il 
permet une interpréta5on rela5ve par rapport à une modalité de référence. Il est également robuste 
à certaines transforma5ons des données. Ce qui renforce son u5lité dans l’analyse comportementale 
et financière (Agres5, 2019). La symétrie et la cohérence de l’odds ra5o en font un indicateur per5nent 
dans des contextes où le risque absolu n’est pas disponible, comme dans les études transversales.  

4. Régression linéaire ordinaire (OLS) 
Lorsque la variable dépendante est quan5ta5ve et mesurée de manière con5nue ou discrète sur une 
échelle suffisamment élaborée, la méthode d’es5ma5on la plus couramment u5lisée en économétrie 
est la régression linéaire ordinaire ou le modèle OLS (Ordinary Least Squares) (Paquay, 2021 ; Lejeune, 
2022). Ce modèle cons5tue le fondement de l’analyse causale linéaire en sciences économiques et 
comportementales (Wooldridge, 2016 ; Greene, 2018). 
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Dans le cadre de ceie recherche, il est u5lisé pour expliquer la varia5on d’un score cumulé de biais, 
obtenu en sommant les biais détectés pour chaque individu, à par5r de variables explica5ves telles 
que le niveau de connaissance financière. Ce score est assimilé à une variable quan5ta5ve con5nue, 
ce qui rend le recours au modèle OLS sta5s5quement et économiquement per5nent (Barber & Odean, 
2001 ; Lusardi & Mitchell, 2014). 

Le modèle linéaire de base s’écrit comme suit : 

𝑌. =	𝛽% +	𝛽!𝑋!. +	𝛽'𝑋'. +⋯+	𝛽/𝑋/. +	𝜀. 
Où : 

• Yi est la variable dépendante pour l’individu iii (ici, le score de biais) 

•  Xki représente les k variables explica5ves observées 

• βk sont les coefficients inconnus à es5mer 

• εi est le terme d’erreur aléatoire, supposé de moyenne nulle et homoscédas5que. 

L’objec5f de l’es5ma5on par OLS est de minimiser la somme des carrés des résidus : 

min
0

=	-.𝑌. − 𝑌0.1
'

1

.2!

 

Ceie approche repose sur plusieurs hypothèses classiques (Wooldridge, 2016) : linéarité, absence de 
mul5colinéarité parfaite, exogénéité faible, variance constante des erreurs (homoscédas5cité) et 
normalité des résidus pour les tests d’hypothèses (Kennedy, 2008 ; Hayashi, 2000). 

Lorsque ces condi5ons sont respectées, les es5mateurs OLS sont « BLUE » : Best Linear Unbiased 
Es5mators (les meilleurs es5mateurs linéaires non biaisés). Cela signifie qu’ils présentent une variance 
minimale parmi tous les es5mateurs linéaires sans biais (Greene, 2018). 

L’interpréta5on des coefficients βk est directe. Une varia5on d’une unité de Xki est associée à une 
varia5on moyenne de βk  unités de la variable dépendante Yi, toutes choses égales par ailleurs. Ceie 
propriété est précieuse pour interpréter l’effet marginal des facteurs sur l’intensité comportementale 
mesurée par le score de biais. 

Dans le cadre de ceie étude, le modèle OLS permet d’évaluer si les individus plus instruits 
financièrement présentent moins de biais cumulés que les autres, tout en contrôlant pour d’autres 
variables. La significa5vité des effets est évaluée à l’aide des tests t individuels sur chaque coefficient, 
ainsi que d’un test F global sur l’ensemble du modèle. 
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5. Test de Student 
Lorsque l’on souhaite comparer les moyennes d’une variable quan5ta5ve entre deux groupes 
indépendants, le test t de Student cons5tue un ou5l sta5s5que souvent u5lisé. Ce test vise à 
déterminer si la différence entre les moyennes observées dans deux groupes dis5ncts est 
sta5s5quement significa5ve, c’est-à-dire peu probable d’être due au hasard d’échan5llonnage. 
(Paquay, 2021) 

Le test repose sur la sta5s5que suivante : 

t =
(XL ₁ − XL ₂)

Os₁²n₁ + O
s₂²
n₂

 

Où : 

• X ₁ et X ₂ sont les moyennes des deux échan5llons 
• s₁² et s₂² leurs variances empiriques respec5ves 
• n₁ et n₂ leurs tailles 

L’hypothèse nulle (H₀) décrit que les deux groupes ont des moyennes égales. Si la p-value obtenue à 
par5r de la sta5s5que t est inférieure à 0,05, H₀ est rejetée, indiquant une différence sta5s5quement 
significa5ve. La p-value est un indicateur dans l'analyse sta5s5que permeiant d'évaluer la probabilité 
d'observer un résultat aussi extrême ou plus extrême que celui obtenu sous l'hypothèse nulle (H₀). En 
d'autres termes, elle mesure à quel point les données observées sont compa5bles avec l'absence 
d'effet. Plus la p-value est faible, plus la preuve contre H₀ est forte (Paquay, 2020). En sciences sociales, 
il est d'usage de considérer un seuil de significa5vité de 5 % (α = 0,05), conformément aux standards 
établis par Fisher (1925) (Paquay, 2020). Ainsi, si la p-value est inférieure à ce seuil, on considère que 
le résultat est sta5s5quement significa5f, jus5fiant le rejet de l'hypothèse nulle. À l'inverse, une p-
value supérieure à 5 % signifie que le résultat observé pourrait être airibué au hasard et qu'aucune 
conclusion défini5ve ne peut être 5rée quant à l'effet étudié. Ceie approche a été appliquée dans 
l’étude pour déterminer la significa5vité des liens observés entre les variables explica5ves (niveau de 
connaissance, forma5on, âge, genre) et les biais comportementaux analysés. 

Le test t repose sur les hypothèses suivantes : indépendance des observa5ons, normalité des 
distribu5ons et homogénéité des variances (pour le test t standard, dit "pooled"). Lorsque ceie 
dernière n’est pas vérifiée, la version de Welch du test t est u5lisée, qui ajuste les degrés de liberté en 
conséquence. 

Lorsque la distribu5on des données s’éloigne de la normalité, des tests non paramétriques sont 
préférables. Parmi ces tests, on retrouve le test de Mann-Whitney U (aussi appelé test de Wilcoxon 
pour deux échan5llons indépendants). Ce test compare les distribu5ons des rangs plutôt que les 
moyennes brutes. Ce qui le rend plus robuste aux viola5ons de normalité. 

Dans le cadre de ce travail, le test t de Student (ou son équivalent non paramétrique selon le cas) a été 
u5lisé pour comparer les scores de biais cumulés ou d’autres variables con5nues entre groupes définis 
par des variables qualita5ves comme le genre ou la par5cipa5on à une forma5on. Ces tests permeient 
d’évaluer de manière rigoureuse l’existence de différences significa5ves entre sous-popula5ons. 
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Par ailleurs, des tests du Khi2 sont u5lisés pour examiner les rela5ons entre variables qualita5ves, par 
exemple entre le niveau de connaissance (catégorisé) et la surconfiance (oui/non). Ce test repose sur 
la sta5s5que : 

𝜒" =	7
(T𝑂!& − 𝑂!&V

"

𝐸!&
 

 

Où Oᵢⱼ est la fréquence observée dans la cellule i,j du tableau croisé et Eᵢⱼ la fréquence aiendue. Ce 
test permet de rejeter l’hypothèse d’indépendance entre les deux variables si la p-value est inférieure 
à 0,05 (Agres5, 2019). 
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Résultats empiriques 
1. Hypothèse n°1 : Résultats 

Analyse bivariée 
o Corrélation de Spearman 

Afin d’examiner les rela5ons bivariées entre le niveau de connaissance financière perçue et la 
propension à manifester divers biais comportementaux liés à l’inves5ssement, une série de 
corréla5ons de Spearman (ρ) a été réalisée. Spearman permet de mesurer l’intensité et le sens d’une 
rela5on monotone, ceci sans supposer de linéarité stricte (Urdan, 2016). 

Les résultats présentés dans le tableau ci-dessous révèlent des rela5ons de sens néga5f pour la 
majorité des biais testés. Ceci est conforme à l’hypothèse selon laquelle une meilleure maîtrise des 
concepts financiers tend à réduire la dominance de comportements biaisés (Lusardi & Mitchell, 2014). 

Biais comportementaux Coefficient ρ P-value Interpréta5on 

Effet de disposi5on -0.0411 0.3127 Non significa5f car p-value > 0,05 

Heuris5que d’ancrage -0.2992 < 0.0001 Néga5f fort et significa5f 

Heuris5que de disponibilité -0.0976 0.0163 Néga5f modéré, significa5f 

Heuris5que de représenta5vité -0.1414 0.0005 Néga5f, significa5f 

Biais de troupeau -0.0512 0.2085 Non significa5f car p-value> 0,05 

Aversion à la perte +0.1336 0.0021 Posi5f, significa5f 

Annexe n°5 

L’heuris5que d’ancrage présente la corréla5on la plus marquée avec la connaissance perçue (ρ = -
0.2992 et p < 0.0001), suggérant que les individus les plus instruits ont une probabilité 
significa5vement plus faible de se référer de manière arbitraire à des points d’ancrage dans leurs 
décisions. Ce résultat confirme les travaux de Glaser et Weber (2007), qui soulignent le rôle de la 
connaissance financière dans la réduc5on des erreurs d’interpréta5on. 

Les heuris5ques de disponibilité (ρ = -0.0976 et p = 0.0163) et de représenta5vité (ρ = -0.1414 et p = 
0.0005) affichent également des corréla5ons néga5ves significa5ves. Ces résultats confirment que les 
individus avec une meilleure compétence sont aussi ceux qui s’appuient moins sur des raccourcis 
comportementaux simplificateurs ou basés sur la mémoire immédiate, en ligne avec les conclusions 
de Barber et Odean (2001). 

En revanche, l’effet de disposi5on (ρ = -0.0411 et p = 0.3127) et le biais de troupeau (ρ = -0.0512 et p 
= 0.2085) ne montrent pas de rela5on significa5ve avec la variable explica5ve. Cela suggère que ces 
comportements ne sont pas liés directement à la percep5on de compétence et pourraient être 
davantage influencés par des facteurs émo5onnels ou sociaux (Bikhchandani & Sharma, 2000). 

Enfin, l’aversion à la perte affiche une corréla5on posi5ve significa5ve (ρ = +0.1336 et p = 0.0021) 
indiquant paradoxalement que les individus plus confiants dans leur niveau de connaissance sont aussi 
plus enclins à redouter les pertes. Ce constat peut être interprété à la lumière de la liiérature sur la 
surconfiance. Elle suggère que des individus qui se considèrent comme compétents peuvent percevoir 
les pertes poten5elles comme des échecs personnels. Ceci augmente leur aversion émo5onnelle 
(Kahneman & Tversky, 1979 ; Odean, 1998). 
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Dans l’ensemble, ces résultats confortent par5ellement l’hypothèse H₁ en révélant que la connaissance 
perçue est inversement liée à plusieurs biais comportementaux. L’analyse confirme ainsi que la 
connaissance financière impacte la régula5on des comportements financiers irra5onnels, sans 
toutefois éliminer totalement les distorsions, par5culièrement celles d’origine émo5onnelle. 

Tableaux de contingence 
Dans le prolongement des analyses bivariées, une série de tests d’indépendance a été menée à l’aide 
de tableaux de con5ngence croisant la présence de biais comportementaux binaires avec le niveau 
subjec5f de connaissance financière. Ce dernier, mesuré sur une échelle ordinale de quatre niveaux 
(débutant, intermédiaire, avancé et expert), a permis de dégager des tendances générales 
d’associa5on. Elles sont évaluées à travers les sta5s5ques du χ² de Pearson. Ces analyses apportent 
plus de précision quant aux régressions logis5ques. Elles illustrent les varia5ons de fréquence de 
chaque biais selon le degré perçu de connaissance financière. 

o Effet de disposition 
Le tableau de con5ngence rela5f à l’effet de disposi5on ne révèle aucun lien sta5s5quement significa5f 
avec le niveau de connaissance (χ² = 1.38, p = 0.709) car la p-value est supérieure à 0,05. Les 
pourcentages de répondants de ce biais demeurent rela5vement constants entre les groupes. Ils 
oscillent autour de 17 %. L’absence d’associa5on suggère que ce comportement d’ancrage émo5onnel 
face aux pertes pourrait être peu influencé par l’exper5se perçue. Ceci conforte donc les hypothèses 
de Shefrin et Statman (1985) quant à son enracinement psychologique plus que cogni5f. (Annexe n°6) 

o Heuristique d’ancrage 
À l’inverse, le test associé à l’heuris5que d’ancrage (χ² = 79.66, p < 0.0001) révèle une rela5on très 
significa5ve. La prévalence de ce biais diminue fortement avec le niveau de connaissance perçu. Il 
passe de 83 % chez les débutants à moins de 19 % chez les profils les plus instruits. Ceie forte tendance 
descendante témoigne d’un effet protecteur de la connaissance financière contre la tenta5on de se 
référer à des points d’ancrage arbitraires. Ces résultats vont dans le sens des thèses de Kahneman et 
Tversky (1974) qui soulignent la sensibilité de ce biais aux compétences analy5ques. (Annexe n°6) 

o Heuristique de disponibilité 
Une rela5on significa5ve est observée pour l’heuris5que de disponibilité (χ² = 34.29, p < 0.0001). Les 
répondants peu confiants dans leurs compétences financières présentent une tendance à se reposer 
sur des informa5ons accessibles aisément. L’effet décroît avec l’augmenta5on du niveau de 
connaissance même si la catégorie « expert » doit être interprétée avec prudence en raison d’un 
effec5f extrêmement réduit (n=2). Ceie tendance valide l’idée que la connaissance financière aide à 
dépasser les automa5smes comportementaux basés sur la saillance de l’informa5on (Tversky & 
Kahneman, 1973). (Annexe n°6) 

o Heuristique de représentativité 
Concernant la représenta5vité, le test indique une associa5on significa5ve (χ² = 20.11, p = 0.00016). 
Les propor5ons de biais diminuent avec le niveau perçu de compétence mais de manière moins 
abrupte que pour l’ancrage ou la disponibilité. Ceie analyse pourrait refléter une internalisa5on des 
raisonnements probabilistes chez les individus plus instruits, une dimension évoquée par Kahneman 
(2011) dans ses travaux sur les jugements intui5fs. (Annexe n°6) 

o Biais de troupeau 
L’analyse du biais de troupeau met en évidence une rela5on plus modeste mais néanmoins significa5ve 
(χ² = 9.04, p = 0.0287). Les résultats sont surprenants. L’évolu5on entre les débutants et intermédiaires 
est une évolu5on à la baisse. En revanche, l’évolu5on vers les niveaux supérieurs de connaissance est 
à la hausse. On peut conclure que ce comportement d’imita5on pourrait être davantage social que 
strictement cogni5f. (Annexe n°6) 
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o Aversion à la perte 
Les résultats rela5fs à l’aversion à la perte (χ² = 9.49, p = 0.0234) indiquent une rela5on significa5ve 
mais dans une direc5on inaiendue. En effet, les individus qui se perçoivent comme financièrement 
compétents semblent plus enclins à présenter ce biais (groupes des intermédiaires et avancés). Ce 
résultat peut paraître paradoxal mais s’aligne avec la liiérature sur la surconfiance. Une connaissance 
accrue peut amener à surévaluer ses capacités et donc à réagir avec plus d’émo5ons face aux pertes 
(Barber & Odean, 2001 ; Glaser & Weber, 2007). (Annexe n°6) 

Analyse multivariée 
L’étude de la rela5on entre le niveau de connaissance financière des jeunes inves5sseurs et leur 
exposi5on aux biais comportementaux cons5tue une des principales ques5ons dans la compréhension 
des mécanismes décisionnels en finance comportementale. Pour examiner ceie rela5on, une série de 
modèles sta5s5ques ont été mobilisés. D’une part, des modèles logis5ques binaires ont été u5lisés 
pour es5mer l’effet du niveau de connaissance financière sur la probabilité de manifesta5on de biais 
spécifiques. D’autre part, une régression linéaire a été réalisée pour évaluer l’influence globale de ceie 
variable sur un score cumulé représentant l’intensité des biais. Chaque méthode a été choisie en 
fonc5on de la nature des données et des objec5fs analy5ques. Ceci a été fait conformément aux 
recommanda5ons de Hosmer et Lemeshow (2000) pour les modèles logis5ques et de Wooldridge 
(2016) pour les modèles linéaires ordinaires. 

Le recours au modèle « logit » est jus5fié dès lors que la variable dépendante est dichotomique. C’est 
le cas ici étant donné que chaque biais comportemental a été codé comme présent (1) ou absent (0). 
Le modèle logis5que permet d’es5mer la log-odds de manifesta5on du biais en fonc5on du niveau de 
connaissance tout en garan5ssant que les probabilités prédites se situent entre 0 et 1. L’interpréta5on 
repose sur l’analyse du coefficient β, de sa significa5vité sta5s5que via la p-value, de son odds ra5o et 
de mesures globales de qualité du modèle telles que le pseudo-R² de McFadden. Ce dernier est adapté 
aux modèles logis5ques et permet d’évaluer l’améliora5on du modèle par rapport à un modèle sans 
variables explica5ves (McFadden, 1972 ; Menard, 2002). 

La régression OLS est quant à elle u5lisée dans la seconde phase de l’analyse sur une variable 
dépendante quan5ta5ve construite comme un score cumulé de biais, allant de 0 à 6. Elle permet 
d’es5mer l’effet moyen du niveau de connaissance sur le nombre total de biais manifestés. Elle est 
u5lisée en fournissant des indicateurs comme le coefficient de détermina5on R², la valeur de F ainsi 
que la significa5vité des coefficients individuels via le test t de Student. 
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Le tableau suivant est une synthèse des données récoltées sur GRETL lors des analyses. Le détail se 
trouve en annexe n°7. 

Biais analysé 𝛽 
(coeffici
ent) 

Écart-
type 

𝑧 (ou 𝑡) 𝑝-
valu
e 

Pseudo-R² 
de 
McFadde
n 

Test du 
modèle 
(χ²) 

Significati
f au seuil 
5% 

Ancrage -1.19883 0.15682
9 

-7.644 2.1e
-14 

0.092676 65.7078 Oui 

Disponibilité -0.728657 0.24313
6 

-2.997 0.00
27 

0.030674 8.54161 Oui 

Représenta<vité -0.517065 0.15345
8 

-3.369 0.00
08 

0.018038 11.215 Oui 

Aversion à la 
perte 

1.01 0.34069 2.965 0.00
3 

0.033461 10.7578 Oui 

Disposi<on -0.19438 0.17740
3 

-1.096 0.27
32 

0.002194 1.23199 Non 

Troupeau -
0.0976543 

0.14422
3 

-0.6771 0.49
83 

0.000641 0.45558
9 

Non 

Données issues de GRETL 

Le premier modèle logis5que testé portait sur le biais d’ancrage. Le coefficient es5mé pour la variable 
"Niveau de connaissance financière" est de −1,199 avec une p-value largement inférieure à 0.05 (très 
significa5f). Le signe néga5f du coefficient indique que plus les connaissances financières sont élevées, 
moins l’individu est suscep5ble de manifester ce biais. La conversion de ce coefficient en odds ra5o 
(e−1.199 ≈ 0.30) signifie qu’un répondant ayant un niveau de connaissance supérieur présente une 
réduc5on de 70 % de la probabilité rela5ve d’adhérer à l’heuris5que d’ancrage. Le pseudo-R² de 
McFadden s’élève ici à 0,093. Il indique que près de 9 % de la variabilité de la variable dépendante est 
expliquée par le modèle. Ce qui cons5tue une performance tout à fait respectable pour un modèle 
univarié en sciences sociales (Louviere, Hensher & Swait, 2000).  

Dans le second modèle, rela5f à la disponibilité de l’informa5on, le coefficient est de −0,729 (p = 
0.0027). Ceci confirme un effet néga5f et significa5f du niveau de connaissance sur la propension à 
mobiliser ce biais. L’odds ra5o associé est de 0.48. Ça traduit une réduc5on d’environ 52 % (1-0,48) de 
la probabilité de manifester le biais. Le pseudo-R² de 0.031 est plus modeste mais toujours acceptable 
au regard du caractère monovarié du modèle. Ceie performance est appuyée par un test du ra5o de 
vraisemblance significa5f (χ² = 8.54 ; p = 0.0035), ce qui aieste de l’apport informa5f de la variable 
explica5ve. 

Le troisième biais examiné est celui de la représenta5vité. Il donne un coefficient de −0.517 avec une 
p-value de 0.0008. Cela confirme une nouvelle fois la significa5vité sta5s5que de l’effet. L’odds ra5o 
es5mé est de 0.59, ce qui équivaut à une réduc5on d’environ 41 % de la probabilité rela5ve de 
manifester ce biais pour chaque niveau supplémentaire de connaissance. (Annexe n°9) 

En revanche, les résultats pour le biais de disposi5on (β = -0.194, p = 0.273) et pour le biais du troupeau 
(β = -0.097, p = 0.498) ne sont pas sta5s5quement significa5fs. Les pseudo-R² respec5fs sont 
extrêmement faibles (0.002 et 0.0006). Cela suggère que le niveau de connaissance financière n’exerce 
pas d’influence détectable sur la probabilité de manifester ces deux biais. Ceie absence de lien peut 
s’expliquer par la nature de ces biais. Ils sont souvent davantage liés à des facteurs émo5onnels ou 
situa5onnels (Shiller, 2005 ; Bikhchandani et al., 1992) peu sensibles à la seule éduca5on financière. 

Une variable quan5ta5ve sur les biais cumulés a été construite pour synthé5ser l’exposi5on 
comportementale globale. Ce score, compris entre 0 et 6, représente le nombre total de biais 
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manifestés par chaque individu. Une régression linéaire par les moindres carrés (OLS) a été réalisée 
avec le biais cumulé comme variable dépendante et le niveau de connaissance comme prédicteur. 
(Annexe n°9) 

Le coefficient es5mé est de −0.501 avec une p-value extrêmement faible (7.27e-10). Cela signifie que 
chaque niveau supplémentaire de connaissance financière est associé à une réduc5on moyenne de 
0,5 biais comportementaux cumulés. En d’autres termes, un individu disposant du niveau de 
connaissance maximum est suscep5ble d’avoir trois biais de moins en moyenne que celui ayant le 
niveau minimal. La sta5s5que de Student associée (t = -6.276) permet de rejeter l’hypothèse nulle 
d’absence d’effet. 

Le coefficient de détermina5on R², qui vaut 0.0698, indique que près de 7 % de la variance du score 
cumulé est expliquée par le niveau de connaissance (Lejeune, 2022). Si ce chiffre peut sembler 
modeste en économie appliquée, il est parfaitement acceptable dans le domaine de la psychologie 
comportementale où les effets sont généralement mul5ples et diffus (Furnham, 2009). Enfin, la valeur 
du test F global (F = 39.39, p < 0.00001) confirme que le modèle est globalement significa5f. 

Les résultats obtenus permeient de confirmer par5ellement l’hypothèse H₁ formulée dans ce travail. 
Un niveau de connaissance financière plus élevé réduit significa5vement la probabilité de manifester 
certains biais comportementaux et plus par5culièrement les heuris5ques de jugement (i.e. ancrage, 
disponibilité, représenta5vité) car ces biais sont liés à des processus cogni5fs de traitement de 
l’informa5on. Ceci les rend sensibles à l’éduca5on et à l’expérience (Kahneman, 2011 ; Fernandes et 
al., 2014). 

En revanche, aucun effet significa5f n’a été observé sur les biais de disposi5on et du troupeau. La 
connaissance théorique ne suffit donc pas à corriger les mécanismes émo5onnels ou sociaux de la 
décision. Ces résultats sont cohérents avec la dis5nc5on opérée par Kahneman (2011) entre le 
"système 1" qui est rapide et émo5onnel d’une part et le "système 2" plus lent et analy5que d’autre 
part. Il est probable que l’éduca5on financière agisse sur le second. 

Vérification à l’aide d’une nouvelle variable 
Pour obtenir une mesure plus objec5ve du niveau de connaissance financière des répondants, une 
nouvelle variable a été construite à par5r du nombre de types de forma5ons suivies. Ceie variable 
regroupe les individus en quatre niveaux dis5ncts : "débutant" pour ceux ayant suivi aucune ou un seul 
type de forma5on, "intermédiaire" pour ceux ayant suivi deux à trois types de forma5ons, "avancé" 
pour quatre types de forma5ons et "expert" pour cinq types de forma5ons. Ce nouveau codage crée 
une échelle ordinale cohérente avec le niveau théorique d’exposi5on aux concepts financiers.  

Ceie nouvelle variable de niveau de connaissance a été u5lisée comme régresseur dans l’analyse 
sta5s5que. La variable ini5ale fondée sur l’auto-évalua5on personnelle des répondants a été 
remplacée. L'objec5f était de vérifier si la source de l'es5ma5on du niveau de connaissance pouvait 
influencer les résultats. L'analyse a révélé que les résultats obtenus (Annexe n°8) avec ceie nouvelle 
variable sont similaires à ceux issus de l'analyse ini5ale (mêmes direc5ons d'effets, amplitudes 
comparables des coefficients es5més et niveaux de significa5vité sta5s5que proches). Cela confirme 
que l’impact observé du niveau de connaissance reflète de manière stable la rela5on générale entre 
éduca5on financière et réduc5on des biais. Les analyses montrent que les coefficients conservent la 
même direc5on d’effet dans les deux cas. Les pseudo-R² restent du même ordre de grandeur et les 
tests globaux des modèles (χ²) indiquent des niveaux de significa5vité équivalents. Ces constats 
renforcent la validité des conclusions et suggèrent que quelle que soit la manière dont la connaissance 
financière est mesurée, ses effets protecteurs sur les biais décisionnels demeurent constants et 
robustes.  
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2. Hypothèse n°2 : Résultats 
Analyse bivariée 

o Corrélation de Spearman 
 
Avant d’engager la phase de modélisa5on mul5variée, une explora5on bivariée a été réalisée afin 
d’iden5fier les premiers liens sta5s5ques entre les variables sociodémographiques (genre et âge) et 
différents indicateurs comportementaux du rapport au risque et à la perte. Des corréla5ons de 
Spearman ont été déployées en raison de la nature ordinale ou binaire des variables étudiées. Le but 
est de mesurer la force et la direc5on des rela5ons monotones. Le tableau suivant présente les 
coefficients obtenus : 

Variable Risque 
accepté 

Aversion 
Perte 

Perte > 
Gain 

Risque de Perte Invest. sur 
ou risqué 

Genre 0.3827 0.1620 0.2165 0.4560 -0.1338 

Âge 0.0315 0.1371 -0.0837 0.0779 -0.0609 

Annexe n°10 

L’examen de ces coefficients révèle une dynamique neie du côté du genre. La variable « homme » 
(codée 1) présente des corréla5ons significa5ves et cohérentes avec la plupart des variables 
comportementales. La rela5on la plus forte concerne la percep5on subjec5ve de la tolérance au risque 
de perte (r = 0.4560, p < 0.001). Il y a également l’accepta5on déclarée d’un niveau élevé de risque (r 
= 0.3827, p < 0.001). Ces résultats traduisent une auto-percep5on masculine plus affirmée en ma5ère 
de capacité à tolérer l’incer5tude. Ceie tendance rejoint les constats classiques de la liiérature 
comportementale selon lesquels les hommes, dans des contextes d’inves5ssement, manifestent une 
confiance en soi plus élevée. C’est souvent associé à une prise de risque accrue (Barber & Odean, 2001 
; Croson & Gneezy, 2009). 

À l’inverse, ces corréla5ons posi5ves impliquent que les femmes (codées 0) se décrivent moins 
fréquemment comme tolérantes au risque. Elles acceptent moins souvent un niveau élevé de risque. 
Ceci confirme les résultats montrant une prudence plus marquée chez les femmes en ma5ère 
financière (Byrnes, Miller & Schafer, 1999). Ce posi5onnement conservateur peut être interprété 
comme une a�tude de protec5on vis-à-vis de l'incer5tude. 

Une autre corréla5on significa5ve relie le genre à la variable émo5onnelle « perte ou gain » (r = 
0.2165, p < 0.001). Les hommes sont davantage enclins à déclarer être plus affectés par un gain que 
par une perte. Ceci va à l’encontre de la théorie de l’aversion à la perte (Kahneman & Tversky, 1979), 
selon laquelle les pertes ont un impact psychologique supérieur à celui des gains équivalents. Ceie 
inversion du schéma émo5onnel classique peut s’interpréter comme une sures5ma5on de la valeur 
du gain. Elle est liée à des mécanismes de recherche de performance ou de reconnaissance sociale, 
éléments typiques d’une socialisa5on financière genrée masculine (Nelson, 2015 ; Croson & Gneezy, 
2009). À l’inverse, les femmes semblent davantage en phase avec le principe théorique d’asymétrie 
émo5onnelle néga5ve. Ceci confirme une sensibilité accrue à l’échec ou à la perte poten5elle. 

La corréla5on entre le genre et la présence d’un biais d’aversion à la perte (r = 0.1620, p < 0.001) 
complète ceie observa5on. Là encore, les hommes y apparaissent plus souvent sujets. Ce qui peut 
paraître contre-intui5f. Ce résultat pourrait signaler une vulnérabilité émo5onnelle sous-jacente à 
l’exposi5on au risque chez les hommes. Du côté des femmes, ceie corréla5on plus faible suggère une 
posture plus stable. La prudence ini5ale des femmes pourrait les prémunir contre une exposi5on 
émo5onnelle forte en cas de perte. Ça reflète un contrôle comportemental plus cohérent entre choix 
et conséquences. 
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Enfin, la corréla5on néga5ve entre le genre et la préférence pour des inves5ssements sûrs (r = -0.1338, 
p = 0.001) vient confirmer que les femmes sont plus nombreuses à privilégier la sécurité financière. 
Cela reflète une approche du risque fondée davantage sur le fait d’éviter que sur l’op5misa5on. C’est 
en cohérence avec leur posi5onnement plus prudent dans le ques5onnaire. 

Du côté de l’âge, les corréla5ons sont neiement plus discrètes. Une rela5on modérée, mais 
significa5ve, relie l’âge à l’aversion à la perte (r = 0.1371, p = 0.0024). Ce résultat suggère que, même 
dans une tranche d’âge homogène, les individus plus âgés manifestent une sensibilité accrue à la perte. 
C’est possiblement en raison d’une exposi5on à des expériences financières réelles. Ceie évolu5on 
comportementale dans le début de la vie adulte est documentée dans plusieurs études (Beshears et 
al., 2011). 

Une corréla5on inverse apparaît également entre l’âge et la variable émo5onnelle gain/perte (r = -
0.0837, p = 0.048) même si elle est plus faible que les autres. Cela pourrait indiquer que les plus jeunes 
sont plus sensibles à l’airait du gain. Cet airait vers la récompense pourrait refléter une sorte de 
« faiblesse » émo5onnelle ou une représenta5on idéalisée du succès financier. Les autres corréla5ons 
qui impliquent l’âge ne sont pas significa5ves. Ça confirme bien que l’effet de ceie variable reste limité 
dans ceie classe d’âge restreinte. 

 

Tableau de contingence 
Il est intéressant d’observer la répar55on des biais comportementaux selon les caractéris5ques 
sociodémographiques des répondants avant d’engager l’analyse par régression. Une série de tableaux 
de con5ngence a été construite. Elle croise la variable du genre avec les principales variables liées au 
risque et à la perte. L’objec5f est de repérer les tendances sta5s5ques qui pourraient jus5fier 
l’inclusion de certaines variables explica5ves dans les modèles logis5ques. 

Les données suivantes se trouvent à l’annexe n°11 

Les premiers résultats révèlent une influence du genre sur de nombreux biais comportementaux. Par 
exemple, 57,2% des personnes qui présentent une aversion à la perte sont des hommes contre 42,8% 
de femmes. Le test du χ² de Pearson est significa5f (χ²(homme) = 13,84 et p < 0,001). Ceci suggère une 
sta5s5que non aléatoire entre le genre et la probabilité de manifester une aversion à la perte. Ce 
constat vient nuancer les postulats théoriques classiques selon lesquels ce biais serait plus 
remarquable chez les femmes (Croson & Gneezy, 2009). 

L’analyse se poursuit avec la variable d’accepta5on du risque. Elle mesure l’accepta5on déclarée d’un 
niveau de risque élevé. Les hommes se montrent ici plus enclins à accepter un risque. 75,3 % des 
personnes qui répondent favorablement à l’accepta5on d’un risque élevé sont des hommes. En 
revanche, dans la popula5on qui n’accepte pas un niveau de risque élevé, 62,7% sont des femmes. 
Ceie dissymétrie confirme une tolérance au risque plus élevée chez les hommes. Ce point est en 
cohérence avec la liiérature comportementale sur la propension genrée à la prise de risque (Barber 
& Odean, 2001 ; Byrnes et al., 1999). 

Un résultat ressort du tableau rela5f à la ques5on : « Seriez-vous plus affecté(e) par une perte de 500€ 
que par un gain équivalent ? ». Parmi les individus exprimant le gain comme important, une majorité 
d’hommes (77 %) déclarent être plus touchés par celui-ci. A l’inverse des femmes qui se disent 
généralement plus sensibles à une perte. Le test de χ² (χ²(homme) = 28,36 et p < 0,0001) confirme la 
significa5vité au seuil de 5% de ceie différence. Ceie inversion suggère une lecture genrée liée à la 
performance financière. Les hommes peuvent survaloriser le gain tandis que les femmes an5cipent la 
perte. (Nelson, 2015). 
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La variable qui mesure la tolérance liée au risque de perte sur une échelle ordinale confirme la 
profondeur de ceie dis5nc5on. 96,4 % des très tolérants sont des hommes contre seulement 3,6 % 
des femmes. À l’inverse, 97,8 % des pas du tout tolérants sont des femmes. Ceie asymétrie illustre 
une différence de posture vis-à-vis du risque et une divergence fondamentale dans la percep5on 
subjec5ve de la perte. Elle est déjà observée dans les travaux de Croson & Gneezy (2009). 

Enfin, la variable qui concerne la préférence pour un placement sûr ou risqué renforce ces constats. 
67,5 % d’hommes préfèrent des inves5ssements risqués, contre 32,5 % de femmes. Ceie dernière 
table vient boucler la séquence exploratoire en confirmant que les femmes adoptent globalement une 
posture plus conservatrice, tandis que les hommes se tournent plus fréquemment vers des choix 
risqués, affirmant ainsi leur appétence au risque. 

Contrairement au genre, la variable « âge » n’a pas été intégrée dans ceie analyse bivariée sous forme 
de tableau croisé. La raison en est avant tout sta5s5que et méthodologique. Dans ce mémoire, l’âge 
est une variable con5nue couvrant une plage étroite divisée en huit de 18 à 25 ans modalités dis5nctes. 
Un tableau de con5ngence aurait donc généré des cellules aux effec5fs très faibles, compromeiant la 
validité des tests de χ² (condi5ons d’applica5on non respectées) et rendant les résultats difficilement 
lisibles. 

Analyse multivariée 
L’objec5f de ceie sec5on est d’évaluer dans quelle mesure des caractéris5ques sociodémographiques 
telles que l’âge et le genre influencent la probabilité de manifester un biais lié au risque ou à la perte 
chez les jeunes inves5sseurs. 

Les tableaux suivants sont tous deux une synthèse des calculs issus de GRETL rela5fs aux régressions 
logis5ques faites pour l’âge et le genre. Toutes les données détaillées se trouve aux annexes n°12. 

Tableau rela5f au genre : 

Variables 
analysées 

𝛽 
(coefficient) 

Écart-
type 

𝑧 (ou 
𝑡) 

𝑝-
value 

Pseudo-R² 
de 

McFadden 

Test du 
modèle 

(χ²) 

Significatif 
au seuil 5% 

Aversion à la 
perte 

1.28748 0.339665 3.790 0.0002 0.079081 24.8118 Oui 

Perte ou gain 1.09353 0.235014 4.653 3.27e-
06 

0.047277 26.9681 Oui 

Risque de 
perte (logit 
ordonné) 

1.8633 0.181808 10.25 1.20e-
24 

0.192555 267.906 Oui 

Sur ou risqué -0.533512 0.203245 -2.625 0.0087 0.016155 10.1265 Oui 
Acceptation 
du risque 

1.50516 0.183587 8.199 2.43e-
16 

0.094833 73.3475 Oui 

Données issues de GRETL (Annexe n°12) 
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Tableau rela5f à l’âge : 

Biais analysé 𝛽 
(coefficient) 

Écart-type 𝑧 (ou 
𝑡) 

𝑝-
value 

Pseudo-R² 
de 

McFadden 

Test du 
modèle 

(χ²) 

Significatif 
au seuil 5% 

Aversion à la 
perte 

0.299339 0.0944109 3.171 0.0015 0.079081 24.8118 Oui 

Perte ou gain -0.0867855 0.0535440 -
1.621 

0.1051 0.047277 26.9681 Non 

Risque de 
perte (logit 
ordonné) 

0.114277 0.0430502 2.655 0.0079 0.192555 267.906 Oui 

Sur ou risqué -0.0886414 0.0496285 -
1.786 

0.0741 0.016155 10.1265 Non 

Acceptation 
du risque 

0.0556312 0.0462143 1.204 0.2287 0.094833 73.3475 Non 

Données issues de GRETL (Annexe n°12) 

o Aversion à la perte 
L’analyse a débuté par une régression logis5que visant à mesurer l’influence du genre et de l’âge sur 
la présence d’un biais d’aversion à la perte. La variable dépendante binaire a été modélisée en fonc5on 
de deux variables explica5ves. L’âge est pris en tant que variable con5nue et le genre est codé 1 pour 
les hommes et 0 pour les femmes. 

Le coefficient es5mé pour le genre est posi5f et très significa5f (β = 1.287, p < 0.001). Ceci implique 
que les hommes ont une probabilité supérieure à celle des femmes de manifester une aversion à la 
perte. L’odds ra5o associé (𝑒'  ≈ 3,62) suggère que, toutes choses étant égales par ailleurs, les hommes 
sont environ 3,62 fois plus suscep5bles que les femmes d’exprimer ce biais comportemental. 

À première vue, ce constat semble contredire les résultats bien établis dans la liiérature académique, 
qui associent tradi5onnellement l’aversion au risque à une tendance plus marquée chez les femmes 
(Barber & Odean, 2001 ; Croson & Gneezy, 2009). Plusieurs interpréta5ons alterna5ves peuvent 
néanmoins être envisagées. Il est possible que, dans une popula5on jeune comme celle étudiée ici, les 
hommes développent une forme plus émo5onnelle d’aversion à la perte. Elle est possiblement en lien 
avec une implica5on plus intense dans les décisions d’inves5ssement ou une réac5vité plus aiguë après 
des expériences néga5ves. À l’opposé, les femmes pourraient adopter une a�tude plus maîtrisée et 
ra5onnelle. Cela aiénue donc la manifesta5on observable de ce biais. 

Concernant l’âge, l’analyse révèle un effet significa5f et posi5f (β = 0.299 et p = 0.0015). Autrement dit, 
même parmi une popula5on rela5vement homogène sur le plan de l’âge, les individus plus âgés 
expriment une plus forte aversion à la perte que les plus jeunes. Chaque année supplémentaire est 
associée à une augmenta5on d’environ 30 % du log-odds d’être concerné par ce biais. Ce résultat est 
très représenta5f. Il suggère que des divergences comportementales peuvent émerger dans un groupe 
apparemment uniforme. Ceie tendance pourrait représenter une montée des risques ou d’un effet 
cumulé de premières expériences financières. Elle s’inscrit dans la lignée des travaux de Beshears et 
al. (2011) qui documentent une évolu5on rapide des préférences comportementales au début de la 
vie adulte. 

Ceie première analyse est enrichie par un second modèle logis5que. Il est ceie fois-ci centré sur une 
dimension émo5onnelle spécifique. Les par5cipants devaient répondre à la ques5on : 
“Émo*onnellement, seriez-vous plus affecté(e) par une perte de 500€ que par un gain de 500€ ?”, 
permeiant ainsi d’évaluer directement l’asymétrie émo5onnelle face aux résultats financiers.  
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De manière inaiendue, les résultats révèlent que les hommes sont environ trois fois plus suscep5bles 
que les femmes de déclarer être plus affectés par un gain que par une perte (β = 1.0935, p < 0.0001). 
Ceie configura5on s’écarte des prédic5ons de la « Prospect Theory » (Kahneman & Tversky, 1979) qui 
postule que les pertes ont un impact psychologique plus fort que les gains équivalents. Le fait qu’un 
sous-groupe significa5f d’hommes exprime une intensité émo5onnelle accrue face au gain nous 
permet de reconsidérer certains schémas standards de lecture des comportements financiers 
masculins. 

Ceie réponse peut traduire une rela5on émo5onnelle inversée au succès financier. Il est probable 
que, pour certains hommes, le gain financier soit chargé d’une valeur symbolique plus forte. Ce qui 
réduit des aientes en ma5ère de performance. À cela s’ajoute la possibilité que l’expression de la  
« douleur » liée à la perte soit minimisée par la volonté de préserver une image de maîtrise. 

Ceie inversion du schéma émo5onnel classique s’interprète comme une sures5ma5on de la valeur 
du gain. Elle est souvent liée à des mécanismes de recherche de performance ou de reconnaissance 
sociale. Ce sont des éléments typiques d’une socialisa5on financière genrée masculine (Nelson, 2015 
; Croson & Gneezy, 2009). À l’inverse, certains hommes peuvent également minimiser la portée 
émo5onnelle d’une perte par op5misme ou par désir de renvoyer une image de contrôle (Barber & 
Odean, 2001).  

Quant à l’effet de l’âge, il apparaît dans les analyses de manière moins systéma5que. Dans certains 
modèles (préférences d’inves5ssement), les individus plus âgés de la tranche d’étude se montrent plus 
tolérants au risque. Toutefois, dans le cas de la percep5on émo5onnelle (500€ de perte ou de gain), 
l’âge n’a pas d’effet significa5f. Cela signifie que dans ceie tranche d’âge, l’évolu5on des a�tudes face 
au risque est plus repérable dans les dimensions comportementales que dans les réac5ons 
émo5onnelles. 

Dans le but d’encore plus approfondir l’analyse des biais comportementaux liés à la perte, une 
régression logis5que ordinale a été es5mée à par5r de la ques5on : 

“Comment percevez-vous le risque de perte financière (perte d’argent) dans vos inves*ssements ?”. Les 
réponses à ceie ques5on, codées de 1 à 4 (1 = pas du tout tolérant ; 4 = très tolérant) permeient 
d’évaluer le niveau subjec5f de tolérance au risque de perte sur une échelle ordonnée. 

La nature de ceie variable dépendante ordinale jus5fie l’usage d’un modèle logit ordinal. 
Contrairement à une régression logis5que binaire, qui nécessiterait de réduire l’échelle à deux 
modalités en perdant l’informa5on intermédiaire ou à une régression linéaire qui supposerait à tort 
des écarts constants entre les niveaux de tolérance, le modèle logit ordinal respecte l’ordre naturel des 
catégories sans imposer de structure quan5ta5ve arbitraire. 

Ce type de modèle est per5nent pour analyser des données subjec5ves issues de ques5onnaires. C’est 
le cas ici comme les modalités reflètent une progression dans la percep5on du risque de perte. Agres5 
(2010) souligne que les modèles logis5ques ordonnés sont conçus pour traiter ce type de variable. Ils 
modélisent la probabilité qu’un individu appar5enne à une catégorie selon une échelle ordinale. Sur 
le plan théorique, ce choix repose sur le modèle des cotes propor5onnelles introduit par McCullagh 
(1980). Elle cons5tue une extension naturelle de la régression logis5que à des variables dépendantes 
ordonnées. Ce cadre permet d’es5mer une sta5s5que fiable et interprétable des effets des variables 
explica5ves (l’âge et le genre) sur la disposi5on à se situer dans une posi5on plus tolérante face au 
risque perçu. 

Les résultats montrent tout d’abord que le genre exerce un effet marqué. Le coefficient es5mé pour la 
variable homme est posi5f et hautement significa5f (β = 1.8633 ; p < 0.00001). Ça signifie que les 
hommes ont une probabilité neiement plus élevée de se posi5onner dans une catégorie supérieure 
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de tolérance perçue au risque de perte. Ce constat s’inscrit dans la con5nuité des résultats précédents 
obtenus avec les modèles logis5ques binaires. 

Le second résultat concerne l’âge avec un effet significa5f (β = 0.1143 ; p = 0.0079). Ce coefficient 
indique qu’à chaque année supplémentaire, la probabilité d’appartenir à une catégorie plus tolérante 
augmente. Ce phénomène est intéressant dans la mesure où la popula5on enquêtée se situe dans une 
tranche d’âge restreinte. Cela montre que la percep5on de la tolérance au risque évolue déjà au sein 
même de ceie phase précoce de la vie adulte. C’est possiblement lié à l’effet d’une socialisa5on 
financière. 

Ces résultats confirment une nouvelle fois le rôle du genre dans la rela5on au risque chez les jeunes 
inves5sseurs. Non seulement les hommes adoptent des comportements plus risqués, mais ils se 
perçoivent aussi comme plus tolérants face à la perte. Ceie a�tude peut être perçue comme une 
construc5on comportementale cohérente. Elle est ancrée dans des normes sociales. L’effet significa5f 
de l’âge vient quant à lui nuancer l’idée d’une stabilité totale dans les préférences au sein de la 
jeunesse. Il souligne une tendance d’évolu5on des a�tudes face à la perte. 

o Appétance pour le risque 
Dans la con5nuité de l’analyse de l’aversion à la perte, un second modèle logis5que a été es5mé afin 
de vérifier si les caractéris5ques sociodémographiques influencent les préférences déclarées en 
ma5ère de profil de risque. La variable dépendante binaire correspond à une ques5on directe posée 
aux répondants : “Préférez-vous des inves*ssements sûrs avec un faible rendement ou risqués avec un 
rendement poten*el élevé ?” La modalité “sûr avec faible rendement” interprétée comme un signe 
d’aversion au risque a été codée 1. La modalité “risqué avec rendement élevé”, elle, a été codée 0. 

Les résultats révèlent que le genre a un effet significa5f et néga5f sur la probabilité de préférer les 
placements sûrs (β = -0.533, p = 0.0087). Cela signifie que les hommes sont moins enclins que les 
femmes à opter pour des inves5ssements prudents. Ceci exprime une tolérance au risque plus 
marquée. Ce constat vient donc compléter les observa5ons précédentes rela5ves à l’aversion à la perte 
dans lesquelles les hommes se révélaient paradoxalement plus sensibles émo5onnellement à la 
perspec5ve de perdre de l’argent. 

Ces deux résultats sont interprétés comme la manifesta5on de deux dimensions dis5nctes mais 
complémentaires du rapport au risque. L’aversion à la perte reflète une réac5on émo5onnelle 
postérieure à une situa5on néga5ve concrète. La préférence pour la sécurité, quant à elle, mesure une 
inten5on an5cipée. Les hommes de l’échan5llon peuvent se montrer plus tolérants au risque sur le 
plan déclara5f en sachant qu’ils sont plus vulnérables aux effets psychologiques liés à la perte. À 
l’inverse, les femmes adoptent une posture plus prudente dans leurs choix ini5aux. Ce comportement 
traduit une préférence pour la stabilité financière ou une évalua5on plus rigoureuse des scénarios 
défavorables. Elles sont donc moins affectées par les pertes elles-mêmes. 

Concernant l’âge, le coefficient es5mé est également néga5f, mais faiblement significa5f (β = -0.0886, 
p = 0.0741). Cela suggère que les individus plus âgés se montrent plus portés à prendre des risques. 
Chaque année supplémentaire diminue légèrement la probabilité de préférer l’inves5ssement sûr. Ceci 
peut être interprété comme une évolu5on rapide de la tolérance au risque dans ceie phase transitoire 
de la vie où les jeunes adultes gagnent en autonomie et en confiance. Ce constat vient compléter 
l’analyse précédente où l’on avait observé qu’avec l’âge, les jeunes inves5sseurs étaient plus sensibles 
à l’aversion à la perte. Pris ensemble, ces éléments nous font dire que le posi5onnement face au risque 
évolue rapidement dans ceie tranche d’âge et que les jeunes inves5sseurs peuvent à la fois déclarer 
une plus grande a�rance pour le risque. 

Dans une logique de complémentarité avec les analyses précédentes, un troisième modèle logis5que 
a été es5mé à par5r d’une ques5on directe posée aux répondants : “Êtes-vous prêt à accepter un 
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niveau de risque élevé ?”. C’est une ques5on à laquelle les réponses ont été codées de manière binaire 
(1 = oui, 0 = non). Ceie formula5on vise à évaluer une dimension déclara5ve explicite de la tolérance 
au risque axée sur l’accepta5on consciente d’un risque financier important. 

Les résultats montrent que le genre a une influence significa5ve sur la probabilité d’accepter un risque 
élevé. Le coefficient es5mé est posi5f et hautement significa5f (β = 1.505, p < 0.0001), ce qui indique 
que les hommes sont beaucoup plus disposés que les femmes à accepter un niveau de risque élevé. 
L’odds ra5o (𝑒') s’élève à environ 4,5. Ça suggère que les hommes ont plus de quatre fois plus de 
chances que les femmes de répondre favorablement à ceie ques5on. Ce résultat est cohérent avec 
les modèles précédents. Il vient confirmer l’airait le plus fort au risque déclaré chez les hommes. 

En revanche, la variable âge n’apparaît pas significa5ve (β = 0.0556, p = 0.2287), ce qui implique que 
dans la tranche d’âge étudiée, l’accepta5on d’un risque élevé ne varie pas significa5vement avec l’âge. 
Il semblerait que le fait d’accepter consciemment un haut niveau de risque soit plus influencé par des 
facteurs intrinsèques ou culturels que par la progression en âge sur ceie courte période. 

Ce modèle complète les deux précédents. Il valide la cohérence interne des préférences déclarées. Les 
répondants qui se disent prêts à accepter un risque élevé sont aussi ceux qui, dans les modèles 
précédents, préféraient les inves5ssements risqués. Dans les deux cas, ce sont majoritairement les 
hommes qui adoptent ce type de profil. 

En somme, ceie deuxième hypothèse renforce l’idée d’une dualité entre percep5on 
comportementale et réac5on émo5onnelle au risque selon le genre. 
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3. Hypothèse n°3 : Résultats 
Analyse bivariée 
Comprendre les mécanismes qui sous-tendent les biais comportementaux chez les jeunes 
inves5sseurs nécessite d’explorer la manière dont leur environnement informa5onnel influence leurs 
décisions. Dans ceie op5que, l’hypothèse n°3 s’intéresse à l’exposi5on aux médias et à l’univers des 
cryptomonnaies comme déclencheurs du biais du troupeau et de l’heuris5que de disponibilité. 

Une nouvelle fois les deux mêmes approches sta5s5ques ont été retenues.  

Corrélations de Spearman 
Avant de procéder à des tests d’associa5on plus précis, il est essen5el d’appréhender globalement les 
tendances qui relient les biais comportementaux aux facteurs d’exposi5on. Les coefficients de 
Spearman remplissent ceie analyse exploratoire. Ils révèlent des liens intéressants entre les 
comportements mimé5ques ou heuris5ques et les repères numériques contemporains. 

Les tableaux suivants synthé5sent les corréla5ons de Spearman (ρ) entre les biais comportementaux 
étudiés et diverses formes d'exposi5on numérique. Pour rappel, la méthode de Spearman ne suppose 
pas de linéarité entre les variables. C’est ce qui la rend appropriée pour des données ordinales ou 
asymétriques (Hauke & Kossowski, 2011).  

Tableau récapitula5f des données pour le biais du troupeau : 

Variable corrélée Coefficient ρ (Spearman) p-value 
Suivi d’un influenceur 0.1244 0.0022 
Investissement après conseils d'influenceur 0.1019 0.0122 
Intérêt pour les cryptomonnaies 0.0811 0.0462 
Investissement en crypto 0.0442 0.2773 

Données issues de GRETL (Annexe n°13) 

Tableau récapitula5f des données pour l’heuris5que de disponibilité : 

Variable corrélée Coefficient ρ (Spearman) p-value 
Suivi influenceur 0.1230 0.0024 
Investissement après conseils d'influenceur 0.0192 0.6379 
Intérêt pour les cryptomonnaies 0.0558 0.1707 
Investissement en crypto 0.0347 0.3939 

Données issues de GRETL (Annexe n°13) 

Les données révèlent une corréla5on légèrement (entre 0,1 et 0,3) posi5ve significa5ve entre le biais 
du troupeau et le fait de suivre un influenceur sur les réseaux sociaux (ρ = 0.1244 ; p = 0.0022). Ce 
résultat détermine que les jeunes inves5sseurs qui suivent des figures publiques sur les réseaux 
sociaux seraient davantage disposer à adopter des comportements de mimé5smes. Il s'agit ici d'un 
effet de signal social amplifié par l’exposi5on média5que, tel que théorisé par Bikhchandani, 
Hirshleifer et Welch (1992). C’est dans cet effet que l’imita5on remplace le raisonnement individuel 
dans des environnements d’incer5tude. 

On observe également une légère corréla5on mais peu significa5ve entre le biais du troupeau (ρ = 
0.1019 ; p = 0.0122) et le fait d’inves5r après un conseil d’un influenceur. Le manque de significa5vité 
nous laisse croire qu’il n’existe pas vraiment de lien établi entre ces deux variables.  

Concernant les cryptomonnaies, on remarque une légère corréla5on significa5ve entre le biais du 
troupeau et l’intérêt pour ces monnaies (ρ = 0.0811 ; p = 0.0462). Ce lien indique la présence de 
comportements collec5fs quand il est sujet d’être intéressé par les cryptomonnaies. En revanche, on 



 
 
 

63 

ne retrouve pas ceie corréla5on l’acte d’inves5r réellement en cryptomonnaies (ρ = 0.0442 ; p = 
0.2773). Ceie différence suggère un écart entre le suivi d’une tendance et le passage réel à l’acte 
économique (Kumar & Goyal, 2016). 

Pour l’heuris5que de disponibilité, les résultats meient en lumière une corréla5on significa5ve avec 
le suivi d’un influenceur (ρ = 0.1230 ; p = 0.0024). Ce lien relate le rôle des contenus répétés et 
populaires dans l’environnement digital. En revanche, on remarque une très corréla5on non-
significa5ve entre l’heuris5que de disponibilité et les autres variables. Ni l’intérêt pour les 
cryptomonnaies (ρ = 0.0558 ; p = 0.1707), ni l’acte d’inves5r dans celles-ci (ρ = 0.0347 ; p = 0.3939), ni 
même la décision d’agir sur base d’un conseil d’influenceur (ρ = 0.0192 ; p = 0.6379). Ces résultats 
confortent l’idée que ce biais repose davantage sur des mécanismes cogni5fs liés à la mémorisa5on et 
que sur des comportements tangibles. Le biais de disponibilité semble donc se manifester en amont 
des décisions, influençant la percep5on, mais pas nécessairement les actes. C’est pourquoi dans 
l’analyse mul5variée un changement et l’intégra5on d’une nouvelle variable sera opéré. 

Tableaux de contingence 
Toutes les données rela5ves de l’analyse suivante se trouve à l’annexe n°14 

o Le biais du troupeau 
Les résultats issus des tableaux de con5ngence offrent une con5nuité concrète aux tendances 
explorées par les corréla5ons. Le lien entre le biais du troupeau et l’exposi5on aux influenceurs se 
confirme sta5s5quement. En effet, 78,6 % des individus suivant des influenceurs manifestent ce biais, 
contre 67,5 % chez ceux qui ne les suivent pas. Ce différen5el suggère un effet d’alignement social 
ac5vé par la visibilité numérique. 

Ce schéma se répète dans les cas d’inves5ssement après conseils d’influenceurs, avec 81,9 % des 
répondants concernés présentant le biais du troupeau, contre 70,3 % pour ceux ne suivant pas ces 
conseils (χ² = 6,28 ; p = 0,012). Ces résultats illustrent l’idée selon laquelle les normes perçues et les 
figures d’autorité en ligne construisent l’orienta5on des choix financiers dans les phases de recherche 
d’informa5on. 

Quant aux variables liées à l’univers des cryptos, les effets sont plus nuancés. Si l’intérêt pour les 
cryptomonnaies montre une associa5on faible mais significa5ve (χ² = 3,97 ; p = 0,046), l’inves5ssement 
effec5f ne l’est pas (p > 0,25). Ceie dis5nc5on entre l’inten5on et l’ac5on démontre que le biais du 
troupeau pourrait plus se manifester dans l’imaginaire collec5f que dans les comportements 
réellement adoptés. 

o L’heuristique de disponibilité 
L’heuris5que de disponibilité révèle une forte sensibilité aux signaux média5ques. L’analyse bivariée 
montre que 97,1 % des personnes exposées aux influenceurs affichent ce biais, contre 91,2 % de celles 
qui ne le sont pas (χ² = 9,15 ; p = 0,002). Le rôle de la répé55on de l’informa5on dans les 
environnements numériques semble ici influencer à la hausse la présence du biais bien que déjà fort 
présent chez les jeunes ne suivant pas d’influenceur économique.  Ces influenceurs renforcent donc la 
disponibilité mentale de certains thèmes ou inves5ssements (Tversky & Kahneman, 1973 ; Kahneman, 
2011). 

En revanche et comme pour les corréla5ons, les autres indicateurs ne montrent aucune associa5on 
significa5ve avec ceie heuris5que. Cela tend à confirmer que le biais n’est pas déclenché par une 
ac5on mais par la manière dont l’informa5on est encodée. La disponibilité résulte ainsi plus d’un effet 
d’exposi5on que d’une dynamique d’engagement (Chen et al., 2019). Cela confirme donc une nouvelle 
fois un changement méthodologique avec l’addi5on d’une nouvelle variable dans les régressions 
logis5ques. 
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Ceie dissocia5on avec les comportements concrets offre un contraste avec le biais du troupeau. Alors 
que ceie dernière repose sur l’adhésion à une norme visible, l’heuris5que de disponibilité découle 
d’une surcharge informa5onnelle mal filtrée. De plus, elle est amplifiée par le caractère immédiat des 
médias. 

Analyse multivariée 
o Biais du troupeau 

Afin de mieux comprendre les mécanismes par lesquels l’environnement numérique et l’univers des 
cryptomonnaies influencent le biais du troupeau, une régression logis5que binaire a été es5mée. Ceie 
approche permet de modéliser la probabilité que les répondants manifestent ce biais 
comportemental, en fonc5on de plusieurs facteurs liés à leur exposi5on aux médias et à 
l’inves5ssement digital. 

Le modèle inclut les quatre mêmes variables explica5ves : le fait de suivre des influenceurs sur les 
réseaux sociaux, le fait d’avoir inves5 sur base de conseils d’influenceurs, l’intérêt déclaré pour les 
cryptomonnaies et l’inves5ssement effec5f dans ces ac5fs. Chacune de ces variables est codée de 
manière dichotomique (0/1) conformément à la structure du ques5onnaire.  

Le tableau suivant synthè5se les données sta5s5ques issues de GRETL. Le détail de ces données se 
trouve à l’annexe n°15 

Variable indépendante 𝛽 (coefficient) Écart-type 𝑧 𝑝-value Significatif au seuil 5% 
Suivi d’un influenceur 0.498416 0.213086 2.339 0.0193 Oui 
Invest. après conseil 0.619151 0.309461 2.001 0.0454 Oui 
Intérêt pour crypto -0.468190 0.308933 -1.520 0.1284 Non 
Invest. crypto 0.258504 0.231426 1.117 0.2640 Non 

Données issues de GRETL (Annexe n°15) 

La significa5vité globale du modèle est confirmée par le test du ra5o de vraisemblance dont la 
sta5s5que du chi2 (χ² = 15.02, ddl = 4, p = 0.0047) indique que le modèle qui inclut les variables 
explica5ves offre un ajustement plus précis que le modèle nul (constante seule). Ce test est 
recommandé dans l’évalua5on des modèles logis5ques (Hosmer, Lemeshow & Sturdivant, 2013). Il 
permet de conclure que l’ajout des variables explica5ves améliore la vraisemblance du modèle de 
manière significa5ve. Autrement dit, il y a suffisamment de preuves pour affirmer que l’environnement 
numérique contribue à expliquer la survenue du biais du troupeau. 

Parmi les variables introduites, deux se dis5nguent par leur contribu5on significa5ve. En premier lieu, 
le fait de suivre des influenceurs présente un coefficient posi5f (β = 0.498, p = 0.019). Ça signifie que 
les répondants exposés à ces « figures numériques » ont une probabilité significa5vement plus élevée 
de manifester un comportement de « suiveur ». Ceie observa5on est cohérente avec la théorie des 
cascades informa5onnelles développées par Bikhchandani, Hirshleifer et Welch (1992). Elle décrit que 
les individus ont tendance à imiter les décisions observées chez autrui. 

De manière complémentaire, le fait d’avoir inves5 sur conseil d’un influenceur cons5tue également un 
facteur explica5f significa5f (β = 0.619, p = 0.045). Ce résultat explique que l’influenceur ne se limite 
pas à un rôle d’informa5on passive. Il devient un déclencheur décisionnel. La conclusion rejoint les 
travaux de Shiller (2000) qui met en évidence la capacité des récits média5sés à déterminer des 
comportements collec5fs et émo5onnels dans les marchés. 

À l’inverse, les deux autres variables du modèle (intérêt pour les cryptomonnaies (β = 0.258, p = 0.264) 
et inves5ssement effec5f dans ces ac5fs (β = -0.468, p = 0.128)) n’affichent pas de significa5vité 
sta5s5que. Ces résultats peuvent paraître contre-intui5fs étant donné la média5sa5on du phénomène 
crypto. Toutefois, ils suggèrent que l’objet d’inves5ssement en soi n’est pas directement lié à l’adop5on 
d’un comportement « suiveur ». 
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Ceie dis5nc5on confirme l’importance de l’interface sociale dans l’ac5va5on des biais cogni5fs. 
Comme l’ont montré Devenow et Welch (1996), ce ne sont pas uniquement les préférences 
individuelles qui dictent les comportements d’inves5ssement mais aussi la percep5on des normes 
collec5ves et l’existence de "signaux sociaux" répétés. Le rôle des canaux d’amplifica5on (réseaux 
sociaux, influenceurs, plateformes de contenu) prend ainsi une dimension décisive. 

Avec un pseudo-R² de McFadden global du modèle es5mée à 0.021, le modèle présente une capacité 
explica5ve limitée mais conforme aux standards aiendus pour ce type d’analyse dans le champ des 
biais comportementaux (Menard, 2002). Il est nécessaire de rappeler que les biais comportementaux 
sont des phénomènes complexes et mul5factoriels. Par conséquent, l’intégra5on d’autres variables 
explica5ves telles que la tolérance au risque, la connaissance financière ou encore la fréquence 
d’exposi5on aux plateformes numériques pourrait permeire d’améliorer la portée explica5ve du 
modèle dans des études ultérieures. 

o L’heuristique de disponibilité 
Dans la con5nuité de l’analyse bivariée, une modélisa5on mul5variée a été mise en place afin 
d’examiner plus finement les déterminants de l’heuris5que de disponibilité (Tversky & Kahneman, 
1973). Le passage à une approche logis5que permet d’intégrer plusieurs dimensions du comportement 
numérique et d’en isoler l’effet propre. 

Un changement de perspec5ve méthodologique s’est imposé à ce stade. Le modèle bivarié reste 
aveugle aux interrela5ons entre variables. Pour ceie raison, de nouveaux prédicteurs ont été 
introduits dans la régression logis5que (des indicateurs d’exposi5on comportementale et éduca5ve 
aux cryptomonnaies tels que l’appren5ssage via YouTube, l’intérêt pour les cryptos et l’exposi5on 
générale aux influenceurs). Ces choix répondent aux recommanda5ons méthodologiques de Menard 
(2002) et Hair et al. (2010) qui insistent sur l’intérêt des modèles logis5ques pour clarifier les influences 
conjointes et éviter les effets de colinéarité masqués. 

Le tableau suivant synthé5se les données sta5s5ques issues de GRETL. Le détail de ces données se 
trouve à l’annexe n°15 

Variable indépendante 𝛽 
(coefficient) 

Écart-
type 

𝑧 𝑝-value Significatif au seuil 
5% 

Suivi d’un influenceur 0.409547 0.501395 0.816 0.4140 Non 
Intérêt pour crypto -0.639966 0.432891 -1.478 0.1393 Non 
Apprentissage via Youtube 
/ X / TikTok 

1.81144 0.494207 3.665 0.0002 Oui 

Données issues de GRETL (Annexe n°15) 

L’élément le plus intéressant de ceie régression réside dans le rôle du contenu pédagogique disponible 
sur les plateformes numériques. Le coefficient es5mé (β = 1.811, p < 0.001) révèle un lien 
sta5s5quement significa5f entre l’usage de ces vidéos et l’adop5on de l’heuris5que de disponibilité 
(Kahneman, 2011). Ceci favorise la forma5on de représenta5ons biaisées. 

Ce résultat vient corroborer les apports de Tversky & Kahneman (1974) selon lesquels les heuris5ques 
ne sont pas uniquement des raccourcis cogni5fs mais aussi des réponses à un environnement 
informa5onnel structuré de manière par5culière. Dans un contexte de surcharge d’informa5ons, les 
individus s’appuient sur les cas les plus accessibles cogni5vement, souvent ceux vus récemment ou 
fréquemment (Gigerenzer & Gaissmaier, 2011). 

Les deux autres régresseurs intégrés, à savoir l’exposi5on aux influenceurs (β = 0.410, p = 0.414) et 
l’intérêt pour les cryptomonnaies (β = -0.640, p = 0.139), ne se révèlent pas significa5fs au seuil de 5 %. 
L’absence de lien avec l’intérêt pour les cryptomonnaies peut surprendre au vu de sa média5sa5on. 
Cependant, cela renforce l’idée que l’heuris5que de disponibilité est déclenchée par le canal de 
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diffusion de l’informa5on, plus que par son contenu théma5que. Comme le montrent Krämer (2013) 
et Cialdini (2007), ce n’est pas nécessairement l’informa5on elle-même qui produit un effet 
comportemental mais sa présenta5on répétée. 

Concernant l’exposi5on aux influenceurs, l’absence de significa5vité pourrait s’expliquer par une 
hétérogénéité des profils suivis. En effet, tous les influenceurs ne véhiculent pas le même type de 
message. Ceie nuance peut diluer leur effet global dans le modèle mul5varié. 
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Limita1ons 
Comme tout travail de recherche empirique, ceie étude présente des limites. Il convient donc de les 
reconnaître afin de replacer les résultats obtenus dans leur juste perspec5ve. Ces limites ne remeient 
pas en ques5on la validité des analyses mais elles en soulignent les retenues que l’on pourrait émeire. 

1. Sous-représenta2vité 
La représenta5vité de l’échan5llon cons5tue une première limite. Le ques5onnaire a été 
majoritairement diffusé auprès d’étudiants issus de l’École de Ges5on HEC Liège. Ceux-ci possèdent 
en théorie un niveau de forma5on en économie et en finance supérieur par rapport à une personne 
lambda. Ceci pourrait biaiser certains résultats. Ceie homogénéité du profil réduit la capacité à 
généraliser les conclusions à d’autres segments de popula5on moins familiers avec les enjeux 
financiers. 

L'u5lisa5on d'un échan5llon non aléatoire « de convenance » nuit à la validité externe des résultats et 
peut générer des es5ma5ons biaisées (Bethlehem, 2010 ; E5kan, Musa & Alkassim, 2016). Dans le 
domaine de la finance comportementale, plusieurs travaux (en addi5on à nos analyses) ont montré 
que les décisions d’inves5ssement et l’expression des biais comportementaux varient selon le niveau 
de forma5on et l’exposi5on aux connaissances économiques (van Rooij, Lusardi & Alessie, 2011 ; 
Kornio5s & Kumar, 2011). Il est donc possible que les résultats de ceie étude sures5ment certaines 
décisions ra5onnelles ou a�tudes d’inves5ssement par rapport à un échan5llon plus représenta5f de 
la popula5on générale. 

2. Choix méthodologiques du ques2onnaire 
La méthodologie de la construc5on du ques5onnaire a impacté l’exploita5on des données. Certaines 
ques5ons sont formulées pour être per5nentes sur le plan conceptuel. Cependant elles ne sont pas 
formulées de manière à générer des données facilement exploitables dans le logiciel d’analyse 
sta5s5que en l’occurrence GRETL. Ce dernier impose un format de données structuré et numérique. 
Certaines réponses libres n’ont donc pas pu être intégrées à certains modèles. Cela entraîne une perte 
par5elle d’informa5ons exploitables. Cela renvoie à la liiérature sur l’importance de l’alignement 
entre les instruments de collecte et les ou5ls d’analyse. C’est une condi5on indispensable à la validité 
des inférences sta5s5ques (Bryman, 2016). 

Une autre limita5on concerne la longueur du ques5onnaire. Le nombre de ques5ons est élevé et peut 
être perçu comme excessif par les répondants. L’inten5on ini5ale de couvrir un large panel de 
dimensions comportementales est scien5fiquement légi5me pour l’étude. Cependant, elle a amené 
une enquête rela5vement dense. Ceci sollicite donc beaucoup les ressources cogni5ves des 
par5cipants. La liiérature méthodologique relate qu’un ques5onnaire trop long est suscep5ble de 
générer un phénomène de “respondent fa5gue” où l'engagement diminue et le risque de réponses 
mécaniques ou inexactes augmente (Krosnick, 1991). 

Ceie fa5gue se montre par un raccourcissement du temps de réponse ou par une tendance à 
sélec5onner les premières op5ons proposées. C’est ce qu’on appelle l’effet de primauté. Ceci nuit à la 
qualité et à la variabilité des données collectées. Dans le cadre spécifique de ceie recherche une 
baisse d’aien5on même peut altérer la validité des résultats. 

Un ques5onnaire plus ciblé et plus basé sur les hypothèses principales aurait probablement permis 
une meilleure concentra5on des répondants. Pour de futures recherches, il serait donc opportun 
d’envisager une construc5on modulaire du ques5onnaire, permeiant d’adapter dynamiquement le 
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parcours du répondant en fonc5on de son profil ou de ses réponses antérieures, comme le suggèrent 
certaines approches adapta5ves (Tourangeau, Rips & Rasinski, 2000). 

3. Limites sta2s2ques 
Certaines limites sta5s5ques doivent être soulignées. Même avec l’usage de divers modèles de 
régression, l’interpréta5on des résultats demeure contrainte par la pe5te taille de l’échan5llon. Cela 
peut limiter la puissance des tests et la robustesse des es5ma5ons (Buion et al., 2013). Cela peut 
augmenter le risque d’erreur de type II, erreur où l’on ne rejeie pas une hypothèse fausse (Paquay, C. 
2020).  Bien que l’échan5llon respecte la taille minimale étudiée par Cochran (1977), ceie suffisance 
théorique ne garan5t pas la robustesse des es5ma5ons obtenues. La stabilité des coefficients dans les 
modèles logis5ques est plus fiable lorsque que les groupes de comparaison sont équilibrés et que le 
nombre d’observa5ons par modalité reste élevé. En revanche, certaines catégories comptaient un 
nombre d’individus assez faible. Ceci a pu affecter la précision des intervalles de confiance.  

Une taille d’échan5llon plus importante aurait permis d’introduire des variables supplémentaires et 
d’autres interac5ons entre celles-ci. Cela aurait pu ouvir la voie à une analyse plus fine des facteurs. 
Pour des travaux futurs, des techniques de collecte à plus large échelle ou des méthodes 
d’échan5llonnage plus vaste permeiraient d’accroître la représenta5vité des données et la puissance 
des analyses tout en réduisant les incer5tudes autour des es5ma5ons. 

Dans une perspec5ve d’améliora5on con5nue, ces différentes limites offrent ainsi autant de pistes de 
réflexion pour d’éventuels prolongements méthodologiques ou conceptuels de l’étude, qui, au vu du 
caractère très spécial du profil étudié, n’est que sujet à l’approfondissement. 

  



 
 
 

69 

Discussion 
Ceie recherche avait pour objec5f de comprendre les facteurs explica5fs des biais comportementaux 
chez les jeunes adultes dans un contexte d’inves5ssement. Cela a pu être réalisé en s’appuyant sur un 
ensemble de variables telles que le niveau de connaissances financières, les caractéris5ques 
sociodémographiques et l’exposi5on aux médias économiques. L’étude a permis de confronter des 
hypothèses théoriques issues de la finance comportementale à des données empiriques recueillies au 
moyen d’un ques5onnaire. Ceie analyse a ensuite été complétée par des tests sta5s5ques et des 
régressions de différents types. 

Hypothèse n°1 : Connaissances financières  

L’analyse révèle une rela5on complexe entre le niveau de connaissance financière et l’exposi5on aux 
biais comportementaux. Les résultats montrent de manière significa5ve que les individus disposant 
d’un bon niveau de connaissances financières sont moins sujets aux biais rela5fs au traitement de 
l’informa5on (i.e. heuris5que d’ancrage et de disponibilité). Ce constat renforce les travaux de 
Kahneman (2011) et de Lusardi & Mitchell (2014) qui relatent que la forma5on en économie permet 
des raisonnements plus réfléchis car ils sont moins dépendants d’intui5ons ou des signaux contextuels. 

En revanche, ceie “protec5on” par la connaissance ne s’étend pas à l’ensemble des biais analysés. 
L’aversion à la perte demeure présente, voire accentuée, chez les répondants les mieux formés en 
finance. Ce paradoxe peut être interprété à travers un effet de surconfiance. Des individus qui 
s’es5ment mieux formés peuvent réagir plus fortement lorsqu’ils subissent une perte, car celle-ci 
heurte leur sen5ment de compétence an5cipée. 

Ceie différencia5on montre l’importance de dis5nguer les biais issus d’un déficit d’informa5on 
(comme l’ancrage ou la disponibilité) qui peuvent être corrigés par l’éduca5on avec ceux alimentés par 
l’émo5on (comme l’aversion à la perte ou l’effet de disposi5on) souvent plus résistants à l’éduca5on. 
La connaissance ne prend donc pas le dessus sur l’émo5onnel. Cela montre que l’intellect ne suffit pas 
toujours à désac5ver les réac5ons affec5ves liées à la peur, au regret ou au sen5ment d’échec. 

Le biais du troupeau n’a pas montré de rela5on sta5s5quement significa5ve avec le niveau de 
connaissance. Le mimé5sme relève d’un mécanisme d’adapta5on sociale qui est amplifié par la 
dynamique de groupe et l’incer5tude informa5onnelle. Comme l’ont souligné Bikhchandani & Sharma 
(2000), les comportements de troupeau émergent même chez des agents informés lorsque la pression 
sociale ou le contexte d’observa5on crée une incita5on à la conformité. 

Ces résultats amènent ainsi à nuancer l’idée d’un lien direct et linéaire entre forma5on financière et 
ra5onalité décisionnelle. Si la connaissance cons5tue une base pour la prise de décision ra5onnelle, 
elle ne se suffit pas à elle seule pour contrer les automa5smes émo5onnels ou les dynamiques sociales. 
Cela confirme donc notre hypothèse que chez les jeunes inves5sseurs, le niveau de connaissance 
permet de réduire la présence de biais comportementaux mais en exacerber d’autres. 

Hypothèse n° 2: l’âge et le genre 

Les résultats montrent que le genre est une variable explica5ve robuste. Il influence de manière 
significa5ve les dimensions du rapport au risque et à la perte. Les femmes de l’échan5llon se montrent 
plus prudentes. Elles sont moins aptes à accepter des inves5ssements à haut risque et préfèrent 
davantage la sécurité. La liiérature (Barber & Odean, 2001 ; Croson & Gneezy, 2009 ; Bajtelsmit & 
Bernasek, 1997) met en évidence que l’aversion au risque est plus marquée chez les femmes. Ceie 
étude vient donc confirmer le constat pour les jeunes femmes entre 18 et 25 ans.  

À l’inverse, les hommes montrent une tolérance au risque significa5vement plus élevée aussi bien dans 
leurs préférences que dans leur percep5on émo5onnelle. L’analyse mul5variée confirme que le genre 
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masculin est fortement associé à une posture plus risquée. Il est marqué par un consentement des 
pertes et une appétence plus élevée pour les inves5ssements à haut rendement. Ces résultats ne 
doivent pas être interprétés d’une simple manière. Si les hommes se montrent plus audacieux dans 
leurs inten5ons, ils apparaissent aussi plus sensibles aux gains que les femmes. Ceci cons5tue une 
inversion des prédic5ons issues de la “Prospect Theory” de Kahneman & Tversky 1979). Ceie 
asymétrie suggère une lecture genrée du succès financier. Dans ceie lecture le gain est chargé d’une 
dimension symbolique liée à la performance sociale, à la valorisa5on personnelle ou à l’iden5té 
masculine (Nelson, 2015). 

Ce constat vient nuancer l’idée que les femmes sont plus sensibles émo5onnellement à la perte. Leur 
approche prudente du risque cons5tue une protec5on à une exposi5on émo5onnelle excessive. Les 
hommes, eux, prennent des posi5ons plus risquées mais se révèlent parfois plus fragiles face à l’issue 
émo5onnelle d’un inves5ssement. Cela met en lumière une dualité entre tolérance comportementale 
et vulnérabilité émo5onnelle. Ceie dualité déjà expliquée dans l’hypothèse n°1 pourrait être le point 
de départ de recherches futures. 

Concernant l’âge, les effets sont plus faibles mais non négligeables. Bien que l’échan5llon couvre une 
plage d’âge étroite, certaines tendances émergent. Les individus les plus âgés au sein de ceie tranche 
manifestent une aversion à la perte légèrement plus marquée. Ceci peut s’expliquer par de premières 
d’expériences néga5ves ou par une prise de conscience des conséquences financières d’une mauvaise 
décision (Beshears et al., 2011). Ceie aversion en hausse ne semble pas contredire leur tolérance plus 
élevée au risque. Avec l’âge, les jeunes adultes gagnent en assurance tout en développant une forme 
de lucidité face à la possibilité de pertes. 

Les régressions logis5ques ordinales, en par5culier celles portant sur la tolérance perçue au risque de 
perte confirment ceie progression. Chaque année supplémentaire est associée à une probabilité plus 
grande d’adopter une posi5on plus tolérante. Même dans une popula5on homogène en apparence, 
des différences significa5ves apparaissent. 

Ces résultats soulignent la nécessité de penser la jeunesse non pas comme un bloc homogène mais 
comme une période de transi5on marquée par des appren5ssages et des premiers engagements 
financiers. Ceie étude montre donc que même dans une popula5on homogène, on retrouve certaines 
différences intragénéra5onnelles. Elle confirme également que l’hypothèse selon laquelle l’âge et le 
genre ont un impact sur la présence ou non de biais comportementaux liés aux risques et à la perte. 

Hypothèse n°3 : Influence de médias et rôle des cryptomonnaies 

Ceie dernière analyse met en évidence un lien entre l’exposi5on aux contenus financiers dans les 
médias et la disposi5on à manifester le biais du troupeau et l’heuris5que de disponibilité. Les résultats 
obtenus montrent que les jeunes les plus engagés dans la consomma5on d’informa5ons économiques 
(via les influenceurs) sur les réseaux sociaux sont aussi ceux qui se montrent les plus suscep5bles de 
suivre les comportements d’autrui ou de fonder leurs jugements sur « récents » ou 
« émo5onnellement marquants ». 

Ce constat n’est pas autant marquant sta5s5quement parlant dans le contexte des cryptomonnaies. 
Malgré ce constat, ce domaine reste un terrain d’expérimenta5on financière par5culièrement fer5le 
de par son manque de repères ins5tu5onnels stables. Les récits de réussite spectaculaires (success 
stories) et l’émergence de conseils non régulés sur des plateformes comme TikTok, Instagram ou 
YouTube alimentent une popula5on qui considère les signaux média5ques comme remplaçant des 
analyses fondamentales. Ceie réalité confirme les travaux de Shiller (2000) selon lesquels les cycles 
économiques et les bulles spécula5ves sont souvent autant des construc5ons narra5ves que des 
phénomènes purement financiers. 
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Les environnements numériques dans lesquels s’inscrivent ces comportements favorisent une 
réduc5on du temps de traitement analy5que provenant d’une rapidité de diffusion ou d’une surcharge 
émo5onnelle. Celle-ci est souvent produite par le flux gigantesque d’informa5ons que certaines 
plateformes peuvent fournir. Ceie exposi5on permanente peut amener à des réponses heuris5ques 
automa5ques (Devenow & Welch, 1996). Le biais de troupeau se développe non pas uniquement 
parce que les jeunes ignorent les fondamentaux économiques mais parce qu’ils perçoivent le 
comportement des autres comme des raccourcis dans un contexte d’incer5tude. 

L’heuris5que de disponibilité est par5culièrement ac5vée dans les environnements digitaux 
caractérisés par la brièveté des formats, la répé55on des messages et l’omniprésence des tendances 
(“trends”). La mise en avant constante de certains ac5fs par des événements ou certaines figures 
média5ques produit une influence sur les jugements de valeur et les an5cipa5ons de rendement. 

Ces observa5ons soulignent la fragilité comportementale d’un jeune inves5sseur évoluant dans un 
monde où le flux d’informa5ons n’est pas maîtrisé. Elles meient également en évidence les limites de 
la connaissance financière conven5onnelle lorsqu’elle n’est pas accompagnée d’une éduca5on à 
l’esprit cri5que et à la ges5on de l’aien5on. Apprendre à inves5r ne revient pas seulement à 
comprendre les produits financiers ou les modèles d’alloca5on mais aussi à savoir filtrer et 
contextualiser l’informa5on. Ces a�tudes face à l’informa5on sont d’autant plus importantes dans un 
monde média5que où l’urgence et la surenchère émo5onnelle sont devenues normales. 

Il apparaît donc que l’exposi5on aux médias, en par5culier dans leur forme numérique, cons5tue une 
variable déterminante dans l’intensifica5on des biais étudiés dans ceie hypothèse. Elle renforce la 
nécessité de penser l’éduca5on financière dans une perspec5ve plus large. Cependant notre 
hypothèse ne peut pas être totalement validée par le fait que le domaine des cryptomonnaies ne se 
révèle pas significa5f dans ce modèle. 

Contribu<on de l’étude 

Les résultats de ceie recherche enrichissent la compréhension des comportements d’inves5ssement 
des jeunes adultes en intégrant des variables rarement croisées dans une même démarche : les 
connaissances financières, l’exposi5on média5que, le genre et l’âge. Ils montrent que la vulnérabilité 
aux biais n’est pas uniquement une ques5on d’ignorance ou d’impulsivité mais une chose qui découle 
de différents facteurs cogni5fs, sociaux et émo5onnels. 

Sur le plan théorique, ces observa5ons renforcent la légi5mité des approches comportementales dans 
l’analyse des décisions financières en invitant à une analyse fine et différenciée selon les profils. Elles 
soulignent aussi les limites de l’approche strictement éduca5ve en ma5ère de préven5on des biais en 
meiant la lumière sur l’importance des environnements informa5onnels et émo5onnels tous deux 
éléments influençant les erreurs de jugement. 

D’un point de vue opéra5onnel, ces résultats suggèrent de revoir la manière de former financièrement 
les jeunes en incluant dans l’éduca5on des dimensions non seulement comportementales mais 
également informa5onnelles et émo5onnelles. 
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Conclusion 
Ce mémoire s’est donné pour ambi5on de mieux comprendre les mécanismes comportementaux, 
émo5onnels et sociaux qui influencent les décisions d’inves5ssement chez les jeunes inves5sseurs. 
Grâce aux concepts de la finance comportementale, d’une méthodologie empirique basée sur un 
ques5onnaire et de différents modèles sta5s5ques, ceie étude permet de montrer l’influence de 
différents facteurs tels que le genre, l’âge, le niveau de connaissances financières et l’exposi5on aux 
médias numériques sur la présence de biais comportementaux majeurs. 

Les résultats obtenus confirment en par5e les hypothèses. Le genre s’impose comme une variable 
explica5ve centrale. Il influence la tolérance au risque et l’a�tude face à la perte. Le niveau de 
compétences financières se montre comme un facteur réducteur de certains biais cogni5fs. Son effet 
protecteur reste tout de même limité face aux distorsions émo5onnelles. Enfin, l’exposi5on aux 
contenus financiers en ligne semble être impliquée dans l’amplifica5on des biais de mimé5sme 
(troupeau) et de l’heuris5que de disponibilité. Ceie accentua5on provient de la tendance croissante 
à fonder ses décisions sur l’influence média5ques que sur des analyses ra5onnelles. 

Mais au-delà de la simple valida5on sta5s5que des hypothèses, ceie recherche propose une nouvelle 
lecture du comportement de l’inves5sseur. Elle invite à revoir l’image classique d’un acteur 
parfaitement informé, ra5onnel et autonome. L’inves5sseur, jeune en par5culier, se révèle vulnérable 
à ses propres idées, aux dynamiques sociales et au flux d’informa5ons qui caractérise l’environnement 
numérique. Ceie approche propose une remise en ques5on des modèles économiques tradi5onnels. 
Elle plaide pour une meilleure intégra5on des déterminants comportementaux dans les ou5ls 
d’analyse et de conseil financier. 

En ce sens, ce travail apporte une contribu5on per5nente à la réflexion pédagogique. Former les 
jeunes à la finance ne doit plus se limiter à enseigner des savoirs techniques ou des modèles 
d’alloca5on abstraits. Il faut maintenant développer des nouvelles compétences : la capacité de s’auto-
analyser, la connaissance des biais comportementaux et l’esprit cri5que face à l’informa5on. C’est 
comme cela que de nouveau profils d’inves5sseurs pourront émerger. Ceux-ci seront plus conscients, 
plus réfléchis et moins sujets à reproduire des erreurs systéma5ques. 

Pour finir, ceie étude ouvre plusieurs pistes de recherche complémentaires. Une enquête qui 
intègrerait des données observées ou expérimentales sur le même sujet mais à plus grande échelle 
permeirait d’améliorer la compréhension des biais dans des contextes de décision réels. 
L’élargissement de l’échan5llon à une plus large catégories de jeunes de 18 à 25 ans permeiraient 
d’étendre les conclusions à une popula5on jeune plus représenta5ve.  
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Annexes 
1. Game stop 

 

 

 

 

 

 

 

IllustraCon médiaCque de l’histoire « Game Stop » 

2. Lime survey 
 

 

 

 

 

 

 

 

Image de l’interface de Lime Survey  
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3. Ques2onnaire final 
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4. Calcul de la moyenne empirique pondérée de l’âge 

Moyenne empirique : ∑ ()!	.,!)
.

 

 ($/×112$3×//2"#×$#42"$×562""×662"7×$#52"1×162"4×"12"5×16
5#4

 = 21,57 

5. Corréla2on de Spearman – Hypothèse n°1 
 

 
Données issues de GRETL 
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6. Tableaux de con2ngence – Hypothèse n°1 
Effet de disposition 
 

 
Tableau issu de GRETL 

Heuristique d’ancrage 
 

 
Tableau issu de GRETL 

Heuristique de disponibilité 
 

 
Tableau issu de GRETL 

Heuristique de représentativité 
 

 

Tableau issu de GRETL 
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Biais du troupeau 
 

 
Tableau issu de GRETL 

Aversion à la perte 
 

 
Tableau issu de GRETL 

7. Calcul GRETL – Niveau de connaissance (Auto-évalua2on) 
Aversion à la perte 
 

 
Régression logisCque issue de GRETL 
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Effet de disposition 
 

 
Régression logisCque issue de GRETL 

Heuristique d’ancrage 
 

 
Régression logisCque issue de GRETL 
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Heuristique de disponibilité 
 

 
Régression logisCque issue de GRETL 

Heuristique de représentativité 
 

 
Régression logisCque issue de GRETL 
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Biais du troupeau 
 

 
Régression logisCque issue de GRETL 

8. Calcul GRETL – Niveau de connaissance (Type de forma2on) 
Biais analysé 𝛽 

(coefficien
t) 

Écart-
type 

𝑧 (ou 
𝑡) 

𝑝-value Pseudo-
R² de 
McFadd
en 

Test 
du 
mod
èle 
(χ²) 

Significatif 
au seuil 
5% 

Ancrage -0.585535 0.129675 -4.515 6.32e-06 0.028
885 

20.4798 Oui 

Aversion à la 
perte 

0.721323 0.353888 2.038 0.0415 0.016
976 

5.45781 Oui 

Disponibilité 0.663739 0.354007 1.875 0.0608 0.016
069 

4.47476 Oui 
(limite) 

Disposi<on -0.180771 0.170615 -1.06 0.2894 0.002
1 

1.17891 Non 

Représenta<vité -0.157154 0.142011 -1.107 0.2685 0.001
916 

1.19153 Non 

Troupeau 0.234736 0.145411 1.614 0.1065 0.003
858 

2.74299 Non 

Données issues de régression logisCque dans GRETL 
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9. Calcul GRETL – Biais cumulés 

 
Régression linéaire (MCO) issue de GRETL 

10. Corréla2on de Spearman – Hypothèse n°2 
Genre 
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Données issues de GRETL 

 

Age 

 
Données issues de GRETL 
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11. Tableau de con2ngence – Hypothèse n°2 
 Aversion à la perte 
 

 
Données issues de GRETL 

Risque accepté 
 

 
Données issues de GRETL 

Perte ou gain 
 

 
Données issues de GRETL 
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Risque de perte 
 

 
Données issues de GRETL 

Investissement sur ou risqué 
 

 
Données issues de GRETL 

12. Calcul GRETL – Hypothèse n°2 
Aversion à la perte 
 

 
Régression logisCque issue de GRETL 
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Perte ou gain 
 

 
Régression logisCque issue de GRETL 

Risque de perte 
 

 
Régression logisCque ordinale issue de GRETL 
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Investissement sur ou risqué 
 

 
Régression logisCque issue de GRETL 

Risque accepté 
 

 
Régression logisCque issue de GRETL 
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13. Corréla2on de Spearman – Hypothèse n°3 
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CorrélaCons de Spearman issues de GRETL 

14. Tableau de con2ngence – Hypothèse n°3 
o Avec le fait de suivre un influenceur sur les réseaux sociaux 

  

 
Données issues de GRETL 
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Données issues de GRETL 

 

o Avec le fait d’investir à la suite d’un conseil d’un influenceur sur les réseaux sociaux 
 

 
Données issues de GRETL 

 
Données issues de GRETL 
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o Avec le fait d’être intéressé par les cryptomonnaies 
 

 
Données issues de GRETL 

 

Données issues de GRETL 

o Avec le fait d’investir réellement dans les cryptomonnaies 

 

Données issues de GRETL 
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Données issues de GRETL 

15. Calcul GRETL – Hypothèse n°3 
Biais du troupeau 

 
Régression logisCque issue de GRETL 

Heuristique de disponibilité 

 
Régression logisCque issue de GRETL 
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EXECUTIVE SUMMARY 
 

Ceie étude analyse l’influence des biais comportementaux sur les décisions d’inves5ssement de la 
généra5on Z en fonc5on de variables sociodémographiques et financières. À l’heure où les jeunes 
accèdent de plus en plus tôt aux marchés financiers via des ou5ls numériques, ils sont exposés à des 
décisions financières sans nécessairement disposer des connaissances ou du recul nécessaires pour 
les aborder de manière ra5onnelle. En mobilisant la théorie de la finance comportementale et une 
enquête empirique, ceie étude remet en ques5on le mythe de l’inves5sseur parfaitement ra5onnel 
et éclaire les mécanismes comportementaux et émo5onnels à l’origine de certains comportements 
financiers chez les jeunes inves5sseurs. 

L’enquête menée auprès de 605 jeunes adultes âgés de 18 à 25 ans iden5fie sept biais principaux : la 
surconfiance, le biais du troupeau, l’aversion à la perte, l’effet de disposi5on, l’heuris5que d’ancrage, 
de représenta5vité et de disponibilité. Les résultats révèlent une forte prévalence de ces biais. Par 
exemple, plus de 90 % des répondants présentent l’heuris5que de disponibilité et une majorité est 
sujeie à l’ancrage ou à la représenta5vité. Si une meilleure connaissance financière semble réduire 
certains biais comportementaux, elle n’a que peu d’effet sur les biais émo5onnels comme l’aversion à 
la perte ou le comportement de mimé5sme. 

Les différences liées au genre sont également significa5ves. Les hommes prennent davantage de 
risques mais sont paradoxalement plus affectés émo5onnellement par les pertes. Les femmes, quant 
à elles, adoptent des stratégies plus prudentes et cohérentes. L’âge, bien que restreint entre 18 et 25 
ans, montre que les individus plus âgés manifestent une tolérance légèrement accrue au risque et une 
meilleure régula5on émo5onnelle. L’exposi5on aux cryptomonnaies et aux contenus financiers 
numériques, enfin, tend à accentuer les comportements irra5onnels. 

Ces constats montrent les limites d’une approche fondée uniquement sur la transmission de savoirs. 
La connaissance financière ne suffit pas à garan5r des choix ra5onnels. Il apparaît important de 
compléter l’éduca5on financière par une sensibilisa5on aux mécanismes psychologiques présents 
dans les comportements économiques. Une forma5on intégrant les dimensions cogni5ves et 
émo5onnelles permeirait aux jeunes inves5sseurs de mieux comprendre leurs propres biais, d’en 
prendre conscience et ainsi d’adopter des stratégies plus réfléchies, cohérentes et durables. 

Accompagner la jeune généra5on dans ses choix d’inves5ssement demande plus que des 
compétences techniques.  Cela exige une compréhension fine de l’influence des émo5ons, des normes 
sociales et de l’univers numérique dans lequel elle évolue. 

MOTS-CLÉS: Inves0ssement / Finance / Biais comportementaux / Jeune inves0sseur / 
Décisions / Généra0on Z 
 
NOMBRE DE MOTS: 28.265 

 

 

 

 


