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1. Introduzione

In termini molto generali, si pud parlare di apprendimentd_ogni
ha una comprensione_imperfetta

qual volta un agente (economico) e
“Jel mondo in cui opera, a_a causa della mancanza di parte dell'infor-
mazione rilevante per le sue decisioni, o a causa di un’imperfetta co-
noscenza della struttura del mondo, o perché dispone di un reperto-
“Tio di aziont limitato rispetto a quelle virtualmente accessibili ad un

decisore onnisciente, o, infine, perché ha una conoscenza imprecisa e
d'

_parziale dei propri obiettivi e delle proprie preferenze. L’apprendi-

mento.
£0noscenza,

Definito in termini cosi generali, apprendimento & un fenomeno
onnipresente nelle decisioni economiche, ma esso assume particolare
rilevanza | ienti_evoluttvi [cfr. Nelson e Winter 1982; Dosi e
Nelsop 1994; Nelson 1995; Coriat e Dosi_1995] caratterizzati da{T)

M@gionaﬁté limitata; ionarietd dell’am-
biente, con costante apparizione di novita, dovuta sia a shacks esogeni
sia_ad innovazioni_introdotte dagli agenti stessif{’4) i ed altre
) regolarita a

1§tituzioni che operano come meccanismi di selezionef
livello aggregato che rappresentano_propriets emergenti dell'interazio-
—ne (in genere lontana dalPequilibrio) tra gli agenti stessi. La combina-
zione di queste cinque caratteristiche fa si che di norma gli agenti
2bbiano una conoscenza solamente parziale della struttura del mondo
perano e quindi non siano in grado di elencare in modo esau-

] cui 0
Stvo_tutts i possibili stati del mondo (e tanto mena attribuire Joro
delle probabilita).

lmtilh nicerca presentata in questo lavoro ha beneficiato dei contributi dell'International
/./culg'co’ Applied System Analysis (Irasa), Laxenburg, Austria; del Consiglio Nazionale
o erche ( CNr) e del Ministero dell’'Universita e Ricerca Scientifica («Murst, Progetti
o CS 70 grati a Daniel Friedman, Luigi Orsenigo, Yuri Kaniovsks, ai partecipant alla
P d: O"ﬁ(mzq della Schumpeter Society (Stoccolma, 2-5 giugno) ed ai cicli di lezion: tenu-
uno di noi alla Scuola Estiva di Econontia Matematica dell'Universita di Gerusalemme,

Seru, Universita del Sussex ed all’Universita di Parigi 1.
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Come argomentiamo in un altro layoro dal qua'le il presente ggp.
gio deriva [cfr. Dosi, Marengo e Fagiolo 1996], Ln_—@_cmsta\nze
una teoria positiva_dell'agire economico deve rendere conto della pos

sibilita di errori sistematici, bias, dissonanze cognitive e 3

Cisionali_persistentemente_suboptimali_(sia da parte degli individy

0 0 . . ) . P
che delle organizzazioni). A questo proposito, evidenza empi
rivante da psicologia cognitiva, psicologia saciale, ecc., & estremamep.

te robusta. Telegraficamente (la letteratura su questi punti ¢ discuss,
in Dosi, Marengo e Fagiolo [1996)):
un_aspetto fondamentale dei processi di apprendimento con.
cerne la dinamica di categorie_e_modelli mentali, irriducibile ad ung
qualsiasi procedura di aggiornamento di parametri all'interno di un
modello precostituito ed anche ad una modificazione di pesi o proba-
biliza_attribuiti a modelli alternativi dati ex ante;
alutazioni, decisioni ed apprendimento sono spesso basati su
critert_euristici_ittiducibili a qualche regola «razionajer,

(3)_modelli mentali ed euristiche sono fortemente dipendents ddl

contesto: pertanto identiche informazioni ambientali in_contesti perce-

iti come quali en ersi_attivano_differenti_categarizzazioni

e meny comportamentali:

(4)le preferenze, e pertanto_anche i criteri di valutazione degl
schemi di azione, sono spesso endogene, ed inoltre sistemi contraddit-

le organizzazioni, anziché neutralizzare le proprieta di cui so-

pra (per una sorta di legge dei grandi numeri), tendono, al contrario,
ad amplificarle.

tori di preferenze tendono a convivere all'interno dello stesso agente;

. Tl;ltto cio per quanto riguarda i fondamenti cognitivi ¢ procedurs-
li_dell'azione e dell’apprendimento.

Ad un Tivello per cosi dire pit ologico», un’ampia lette-
. ) o = ¥
ratura — specialmente nell’ambito dell’economia del progresso tecnico

e della teoria delle organizzazioni — ha iniziato ad ideptific

~_regolarita nelle procedure di apprendimento_collettivo (si vedano ad

esempio le analisi sulla natura dei paradigmi tecnologici, routines, ap-
prendimento organizzativo, ecc. ).

E possibile modellizzare di.namiche di apprendimento che regfia'
-na_conto {o che almeno non siano in palese violazione) di tal F

' Cir, tra gli altri, Nelson e Winter (1982], Dosi (1988, Freeman [1994], March
[1994.]’ then e ”.1' (1995, Montgomery [1995]. Pur con le dovute differcn;c, Iap-
proccio all'apprendimento, che seguiamo in questo lavoro ha molto in comune con la

visione post-keynesiana (si vedano ad esempio i recent _molto 1n co (1996)
Katzner [1990], Neal (1996]). Pio 1 recenti contributi di Davidson
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ita empiriche? Quali sono i risx_lltati finora ottenuti? Questo b{evg
saggl0 ¢ inteso come una sorta .dl mappa, attraverso diverse Cla.SSl di
modelli, delle varie approssimazioni — peraltro ancora molto rudimen-
tali - a teorie dell’apprendimento in ambienti evolutivi.

9 Tassonomie dei processi di apprendimento

Un processo di apprendimento & sostanzialmente una ricerca in
un qualche spazio degli stati. Ma allora, quali sono gli elementi conte-
nuti in tale spazio? Quale & la sua dimensionalitd? Qual & I'algoritmo
impiegato per la ricerca?

Ciascuna di queste domande indica diversi criteri per classificare
le dpologie dei essi di apprendimento formalmente rappresentati

¢ 3))le procedure per la
e (ad es. in termini

Dossibili parametri all'interno di un modello dato;\3)]o spazio delle
azioni;(4) Jo spazio delle performances realizzate. Nel primo caso 'ap-A
_brendimento & visto come ricerca di una migliore rappresentazione
dell'ambiente, mediante una sua modificazione strutturale (e non so-
lamente dei parametri all'interno di una forma strutturale data): tale
rappresentazione pud essere esplicita (come nei modelli basati su si-
stemi di regole condizione-azione) o implicita (come, in intelligenza
artificiale, nei modelli connessionisti). Si noti che_quando si parla di

—migliore rappresentazione ci si pud riferire a due proprieta ben diver-

—se tra Joro. Migliore pud infatti indicare una rappresentazione che
—Dporta ad azioni che rf:m/m\m[uzﬁ'm‘ehvmm &
possibile che credenze e modelll totalmente errati portino ad azioni
pit efficaci di credenze e modelli «quasi esatti». Oppure mig/iore pud
indicare una migliore capacita del modello di prevedere gli stati del
mondo, ma anche in questo caso & possibile che Ggi;}lh totalmente
errati producano delle predizioni «quasi» corrette. e-il modello

stesso influenza la percezione della bonta di una predizione: se ad

mativa dell’agente non gli consente ue stati,
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¢ probabil i si ortato a credere nella corret.
rezza di un modello che prevede la-stazionarie del mon.

1 ’apprendimento nello spazio dei parametri assume che il model.
Jo del mondo sia dato nella sua fo'rma strutturale e _,r_lﬂ.e,tta_perfem.
mente la realts, o quanto meno sia ad essa isomorfo. Un classico
esempio ¢ I'apprendimento_bayesiano (sul quale torneremo tra bre-
ve), dove lupdaling_delle probabilita a posteriori avviene allinterno di

. _una partizione informativa data ed immutabile.

"apprendi zio_delle azioni invece assume che la
rappresentazione sia immutabile oppure che non esista aftatto: questo
& il caso dei modelli stimolo-reazione e, come vedremo, di gran parte
dei modelli di giochi evolutvi.

Infine vi sono modelli in cui 'apprendimento & semplicemente ri-
dotto ad una qualche dinamica in uno spazio di indicatori di perform-
“ances: questi modelli pertanto comprimono il processo di apprendi-
mento _in una sorta di «scatala pera» e ne studiano solo gli effetti in
termipi di risultati. Tipici esempi sono molti modelli di apprendimen-
to tecnologico, dove quest’ultimo & spesso condensato in un process
stocastico nello spazio dei coefficienti di produttivita.

Un’ulteriore classificazione considera la_dimensionalitd dello spa-

Zio_in cui si svolge la_dinamica di apprendimento e le restrizioni che
st postulano su di esso. Qui la distinzione piu significativa & quella tra
@iccrca all'interno di un menu hsso di_possi Eilité, tutte accessibili
b origine al decisore;(2)dinamiche di apprendimento aperte, in cul

-la_scoperta di opzioni prima ignote & sempre_possihile. Si noti che

questa tassonomia ha owvi legami con la precedente: se la ricerca av-

Jiene tra un menu fisso e noto di opzioni, I'agente sara-ingrado di

assegnare, almeno in linea di principio, a tali opzioni delle probabilita
Iﬂ;‘?Lqualr.hr_pmc:djmnf. _ ' inferenziale (quale la regola di Bayes)_per
nodificare il proprio comportamento. Se invece opzioni prima ignote

possono presentarsi (ad esempio perché «costruite» dalla stessa azio-

ne degli agenti), lo spazio delle opzioni non pud piti essere corretta-

~—mente partizionato e procedure_«razionali» (ad esempio bayesiane)

—Ppossono _rivelarsi inapplicabili.

Inﬁne,. un’ultima dimensione tassonomica dei processi_di appren-

d} Oto riguarda | meccanismi che ne guidano la dinamica. Qui pos-
siamo_distinguere tra:\1) modelli nei quali ['apprendimento avviene
e _di agenti grazie ad un

roces;omc‘ix £elgziong (eventua!mente combinato a mutazioni casuali);
(fi mode| tipo stimolo-reazione a livello di singolo agente, ma pri-

vi di una loro esplicita caratterizzazione cognitiva;.3))modelli basati
et e e
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_su_espliciti_meccanismi di formazione e modificazione di modelj
aspettative, regole decisionali. '

A scopo illustratvo, nella tabella 1 presentiamo alcuni esempi
(necessariamente selettivi) di modelli in uno schema derivato dalle
tassonomie discusse sopra. Nella sezione che segue suggeriremo gl
elementi di base di una struttura formale abbastanza generale da in.
globare la maggior parte di tali esercizi tassonomici.

3. Un modello di apprendimento e varie specificazioni

Consideriamo un problema standard di decisione in condizioni di

incertezza, nel quale possibili stati del mando_sona rappresentati-da

un insieme numerabile:

S = {Sl, 52y eeey Sy ...}

In generale il decisore non conosce tale insieme S, ma ne possie-

de solo una rappresentazione parziale ed imperfetta:
0=1{9,9%..,9 . }on¥ cSed c2°

dove%tiene tutti gli stati del mondo che I'agente ritiene_possibili
(0 non pud distinguere tra loro) quando uno o pit eventi elementarl
% €  si verificano. Gran parte dei modelli economici assume che @
= _§, ovvero che I'agente conosce la «vera» struttura_del mondo, 0
almeno postula che O sia una partizione di 5. Tale postulato equivale
ad_assumere che Tagente defiene un modello del mondo isomorfo 2
&:I_@_O_Stﬁsﬁ_e._@m icolare, esclude Ta possibilits di e o par-
ztale 1gnoranza di alcuni stati del mondo e fenomeni di «sorpresa»
(quando U; 97 < , cfr. Shackle (1969]), nonché Ta_possibilita_che il
modello presen i i i_non mutuamente escludenti
_qpe;ndo N9+ Fed, # 9;) e presenti anche errori sistema-
tici (quando il «vero» stato del mondo non € ritenuto possibile quan-

ino €sso :]ccade, ma lo ¢ in altre circostanze). Assumendo invece, pit
generale, che il modello del mondo non sia_necessaria a

artizione del ualunque_sottoinsieme_del-

Insteme potenza degli stati del mondo (@ < 2 ),_questi fenomeni di
J == _Londo & & 2°), questi fenoment
1gnorg Incoerenza ed incertezza i Q_essere rappre-

mbtenﬁ’iﬁtcoqwncxmepm che in effetti I'aspetto fondamentale
tazioni del mond y :a c.sc;enzmlmsme'p roprio la ricerca di rappresen-
rore ed | ndo che riducano I'inevitabile margine di ignoranza, er-

Incoerenza insito in ogni rappresentazione umana del mondo.
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Assumiamo poi che I'agente abbia potenzialmente a sua disposi-
sone un insieme numerabile di possibili azioni elementari:
am— . ‘

A={a,0,..q.}
ma che in ogni istante egli «conosca» e consideri disponibili solo un

“Tepertorio di azioni che sono costruzioni, soggette a modificazioni, a
partire_da sottoinsiemi_dell insteme A. Chiamiamo tale insieme di re-

pertori di azioni:
E'= (£, & ., &, .} dovetl c AeE c 2

Occorre notare che(@ e = mplicano una struttura_che individua
_le rappresentazioni_cognitivé ed i repertori comportamentali «ammis-
sibili». Modelli di apprendimento e di problem-solving realmente co-
struttivi dovrebbero partire dal processo di formazione delle gramma-
tiche ad essi associate e considerare gli stessi elementi J; e £ come
risultato di un processo di ricerca in uno spazio delle possibili gram-
matiche (si veda Fontana e Buss [1996] per un suggestivo tentativo
in questa direzione).

Linsieme delle storie soggettive_al_tempo_ £ contiene successiani
finite di stati soggettivi (percepiti o e di azioni «percepite»
fino al tempo ¢:

H' ={hL k=12 ..t

in cuib‘ke 0‘ X 0k+l X @l X Ek X Ek+l X )
) . . . . .
Nell'ambito di questo formalismo, una interpretazione o maodello

meBEFuo essere rappresentato da un algoritmo che attribuisce del-
relaziopi i all'insi { stori ive;

)

o' = {¢ (h), b€ H}

~ Una regola decisionale & una mappa dall'insieme delle interpreta-
_2oni all'insieme dei repertori d azione:

1] —{
.o > E
Le capacita decisionali di un agente possono p re-
sentate da un insi i nali:

R = {r, #5 oo 1g)



uando I'agente ‘azione, la_combinazione tra ques;,
) § e . . ) . L ¢
 Jattuale stato del mondo determina un esito, sia P I'insieme degli esig

possibili:

p:SxXA—>P
_ma, in generale, 'agente dispane sala di una rappresentazione impre.

_cisa e parziale di questi esiti. Inoltre il criterio secondo il quale questi
_esiti vengono valutati — cioé le preferenze — puo mutare ed essere

esso stesso oggetto di apprendimento. Chiamiamo payof il valore di
tali esiti in termini di un criterio_di «desiderabilitd» (sia esso la nozio-
ne usuale di utilita, o un qualunque altro criterio):

U' = ¥ ()

~La funzione di payoff & quindi data da:

0’ x B> U’

In base a questo modello molto generale, & possibile classificare i
ibili i di ndimento in base agli elementi del modello

che_pe sono interessati:
: 1)) apprendimento” nello spazio delle rappresentazioni del mondo:

comporta una modificazione della rappresentazione . Ovviamente I
_tipo e la modalita di apprendimento sono legati in .

_relazione che intercorre tra |'ambijente e il decisore;_in pamcola;:

ossiamo disti * @) interazioni con |'ambiente senza feedback,
S . a ) . n .
b)_interazioni con I'ambiente con feedback. ¢) interazi a

(po:;'bilmente influenzati dallo «stato di natura»);

apprendimento nello spazio dei " d’aziope: comporta una

modificazione dell'insieme =% y
(3)apprendimento nello spazio delle r@med’
~ayoff:_se 'agente ha una rappresentazione imperfetta di 5 e di 4, 4
Jortiori avri una conoscenza parziale ed imprecisa de [oNe d’
,,Q_z’g_mﬁ_ Bisogna peraltro notare che la maggior parte degli algoritm!
d'apprendimento consiste nella costruzione di rappresentazioni
mondo e delle azioni in termini di classi di «quasi-equivalenza» 1
spetto alla funzione di payoff. Pertanto tali algoritmi tendono a pro-
durre una conoscenza relativamente piti accurata della funzione
payoff che dei sottostanti insiemi di stati del mondo ed azioni;
apprendimento nello spazio delle re sionals; come gid ac-

cennato, un problema fondamentale (e ancora-isisolto) a questo pro-

8




o ¢ la definizione dello spazio delle possibili regole decisionali
ol quale st eftettua la ricerca._Gran parte dei modelli esistenti aggira

sesto problema assumendo_che l’z}pprendl_'m_ento sia_una semplice
ma regola pit_efficace all'interno di_un mepu fisso e inte-
~amente_noto i possibili_regole. -
~Tn quel che segue discuteremo molto brevemente alcuni dei_prin-
pdi modelli di apprendimento at;ualmgntg. impiegati in economia
%, in qualche modo,_allentano le ipotesi piu restrittive richieste dai
“nodeli di impronta bayesiana. Molti modelli sono «evolutivi», nel

senso che_considerano_esplicitamente qualche forma di dinamica di

aggiustamento, sebbene, come sottolineqém-
_mento via selezione pii che di evoluzione in senso proprio.

31. Modelii di apprendimento stocastico

Questi modelli sono meno esigenti di quelli bayesiani rispetto_al
grado diconoscenza che si deve postulare che I'agente possieda a
‘pgiltﬂ'. Nei cosiddetti giochi evolutivi ad esempio si considera una po-
polazione di agenti che di fatto non hanno alcuna capacita cognitiva
ma sono dei semplici portatori di una e una sola azione’; tutta la

Ia d i ¢ a livello di popolazi iste i
~eccanismo di selez exmina la_diffusione nella popolazio-
ne di azioni che ricevono un payoff relativamente pid elevato.

Nella sua formulazione originaria e tuttora piu comune [cfr. May-
nard-Smith 1982, Friedman 1991; Kandori, Mailath e Rob 1993;
Young 1993; Weibull 1995, il_singol i
oli: quello di portatore della memoria del sistema («replicando» le

azioni da un periodo all altro) € quello di portatore di variazioni (tra-
Mite mutazioni casuali)Dati N agenti e k possibili azioni 4, 4, ...,
o il numero di agenti che adottano I'azione
4, st richiede che 1l meccanismo di selezione sia tale da soddisfare la
\E&‘!ﬂﬂa:
(1) nt+1) —n@) _n+1)—nl

n; (t) nl' (t)

se e solo se # (g, 5") > # (g, 5)

2 . .
Coerentemente con il modello generale presentato in precedenza, pr;fcnamo_
usare il termine azione piuttosto che strategia, come generalmente avviene in questi

modelli,
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n molti casi tale meccanismo di selezione assume la forma dell,
cosiddetta «dinamica di replicazione» (replicator dynamics) originari.
“mente proposta in base ad argomentazioni biologiche [cfr. Maynard.
Smith 1982] ma ampiamente, sebbene in modo non sempre convin.
cente, utilizzato anche in modelli economici’:

(2) nt+1) =g (as) — n)n@
dové 7~ * & il payoff medio della popolazione.

—

L’apprendimento & il risultato dell’azione combinata di tale mec-
canismo E]i selezione e di mutazionl casuali dell'azione di-alcani Zgen-
ti. Originariamente [a mutazione era concepita come fenomeno pun-
tuale ed isolato, introdotto solamente come strumento per I'analisi
della stabilitd degli equilibri. Modelli piu recenti [cfr., ad esempio,
Kandori, Mailath e Rob 1993; Foster e Young 1990; Fudenberg e
Harris 1992] considerano invece le mutazioni come fenomeno sempre
attivo ed hanno quindi introdotto un concetto di equilibrio come di-
stribuzione limite di qualche processo stocastico.

32. Modelli stocastici con auto-rinforzo

%Wmmmmm&.mpmm
base a un qualche confronto tra I'efficacia di ciascuna di esse ed
ualche indicatore_statisti fﬂ_globale—dﬁlhmpolazm&'m
questa nuova cla§se di modelli la diﬁuﬂmgmm_ﬁi@%d
—che usano solo_informazjoni Jocali, quali ad esempio ['imitazione del
comportamento della maggior I m%
S¢ siconsidera una popalaziane finita di Iy di
tiyeil_numer:
coloro_che scelgono l'azione a; segue "ndx_agena catena"ddi Markoy, nella

~Suale le_probabilits_dltansisione dipendona_dala frequensa el
i Te a_popolazigne. Se ad esempio vi_sono solo due possibili

Zoni, la 2 un'azione all’altra & data da:
3) P! (g, a,) = “”ZI\;,) +.

;i;\;ﬁ il peso del meccanismo di auto.rj iope €79
ude le componenti che sono indipendenti dalle scelte altrui. S

-0 dimostrare [cfr. Kirman 1992; 1993; Orléan 1992, Topol 1991]

3 o
Lavori pits recenti hanno injzi ;
selezi 1400 tniziato ad analizzare classi pin ampie di dinamiche di
one [cfr. ad esempio, Kandori, Mailath e Rob 1993;llga'nui:mvskpi'ced;(:;z;n}l;g:].



trascorre in ciascuno dei due

limite, il tempo che il sistema

g‘,ﬁi"faa? \na distribuzione invariante che dipende dai vglqri di «
¢, la popolazione puo

pio, s¢ a ¢ grande relativamente 2 ¢

. Per esem . s o s
%ﬂ]m ra i due stati a causa_dell elevata componente IMItAtva,

“Una diversa classe di modelli ¢ e
he cresce indefinitamente: ad ogni istante t un NUOVO agente effe_tgla
tive nella popolazio-

" scela irreversibile in_base alle . ]
hanno compiuto la propria scelta. [n_questi mo-

1e di coloro che gia ' '
[ [cIr., ad esempio, ur, Ermoliev e Kaniovski 1984; Dosi e

Kaniovski 1994] Ja_dinamica_della popolazione & descritta da un’e-
quazione del tipo:

(@) %+ 1)=1x (1) + Nl—{[f; (% 41 —x )] + ¢(x (), f)}

!

dovc@ la dimensione della popolazione al tempo £ e@m_é_la
_proporzione di coloro che hanno scelta L'aziane 4; ¢ ¢ & un termine

_stocastico indipendente in ¢ con media nulla,

La funzione’f, jncorpora i meccanismi di auto-rinforzo e la sna
forma funzionale determina il numero e le proprieta asintotiche dei
Jpunti fissi. Nel caso di equilibri multipli 1T processo & di norma non
ergodico (cioé presenta una dipendenza dal cammino) e Ja_selezione
di un equilibrio dipende dalle condizioni iniziali e da una sequenza

inita i scelte iniziali [cfr. Arthur, Ermoliev e Kaniovski 1984; Dosi,
Ermoliev e Kaniovski 1994).
Una questione teorica pidt fondamentale riguarda, per cosi dire, la
Jﬂlone,_tra il peso della storia passata e la capacita degli agenti di
L essa. Questo ¢ 1l tema
“L“{e'{w%],'{g@mnsidmnnm_modeﬂo-di-see}fa-ﬂrdm-
Dologie A e B. Gli stati del mondo § = {s,, sp} rappresentano le
~Hattenstiche di tali tecnologie e sono sconosciutl agli agenti,i_quali
%5_51%(_)"15910 distribuzioni di probgbilitﬁ a priori I\‘/(‘uj, 04) e N(ys,
Tﬂtilité = : eglie-una-tecnologia_massimizzando
?ﬁm\esa con_avversione al rischio costante. ngndo un_agente
<1ua una scelta, egli osserva_un_campione di_agenti_che hanno gia

‘.af_onalq una delle due tecnologie;ed utilizzanda la_tegola di Bayes
\%I%u_o calcolare .Igi distrib.u'zione a_posteriori_e dungqe scegliere la
-.-cnologia con [a pid alta utilita attesa. Arthur e Lane dimostrano che
uesto comportamento raziopale per. indivi : il si
wg‘:sc\zms;am irreversibilmente sull’opzione inferiore; inoltre Lane e
[199ﬁostrano che regole meno «razionali» possono inve-

ce rive i i efficienti per la collettivita.




33. Apprendimento a livello di popolazione o a livello individuale *

Se nella loro versione tradizionale i giochi evolutivi non dotang g
individui_di alcuna capacita cognitiva e di apprendimento, alcuni mg.
_ delli piu recenti [cfr. Young 1993] con;ajérmmjm,

mica di una popolazione formata da individui dotati di qualche caps-
citd cognitiva, quale la memoria degli eventi passati e qualche sempli

ce algoritmo decisionale.
Queste estensioni_consentono anche di considerare tali modell
non gia come modelli di i 1 ' ' a
infatti sufficiente considerare I'insie-

i apprendimento_individuale,

me delle regole decisionali non gid come una popolazione di individu

distinti, ma come modello di un singolo individuo che .
vamente il proprio_comportament y

mento che st ri
- . "

—Supponi

honiama che il nostro agente dehba scegliere tra un menu f

so e finito di azioni A = {a,, a,, ..., 4,}, che ignori la realizzazione
_dello stato_del mondo s ed osservi solamente il 2“204 7.

Un processo_di_apprendimento adattivo richiede che I'agente scel-

a ['azione in base al suo peso (normalmente chiamato «forza»).che

jonaamentﬂﬁvnte misura quanto |'azione ¢ stata efficace nel passato.

'Chiamando(F, )a forza dellazione 4, al tempo ¢, essa viene aggiornata

in base ad W regola ricorsiva del tipo:

, L7 a)

(5) F[H =F L _— - &

*YFH (S a)

le azj elezionate secondo un estrazione ¢

con probabilita:

(6) P'(g) = _Fk'F_’

i

Processi stocastici che originano da questo tipo di meccam'smo‘d!
selezione sono stati studiati da Arthur [1993], Easley e Rustic

4
Per mancanza di spazio non i i i i dimen-
ncanza possiamo qui trattare dei modelli ad apprendim
to locale, per i quali rimandiamo alla g3 i i ed 8
Fagiolo 1586 gi citata versione estesa di questo lavoro
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udenberg e Levine [1995], 1l modello di Easley e Rustichi-
i in modo particolare, rappresenta un_interessante anello di con-
~iunzione tra modelli di apprendimento collettivo ed individuale me-
“ante argomenti evolutivi. Esst considerano un decisore che affronta
1 ambiente rappresentato da una variabile stocastica generata da un
Tocesso ignoto. Lnvece di procedere secpndo i?éttarr}l ‘baye.sm,m, }a-
wente opers, selezionando in modo adattivo regole decisionali del tipo
Tquelle esposte nel modello generale di cul sopra, mediante un pro-
cesso di selezione casuale del tipo (6) tra regole la cui forza & aggior-

natain base alla 5). In questo mado la farza della regola 7; segue un

processo stocastico dato da:

! t !
(7) F£+l =1 sz f*(ﬂl (S,dk))

=l Zf(# (s, ag))

(1995}, F

Introducendo ipotesi aggiuntive di stazionarietd ed ergodicita del
rocesso stocastico che regola lo stato del mondo, e assumendo la
monotonicita, simmetria ed indipendenza della dinamica di selezione,
Easley e Rustichini dimostrano che un agente che segua questo pro-
cesso di selezione adattiva convergera ad un comportamento indistin-
| gubile da quello di un massimizzatore dell'utilita (opgettiva) attesa,
ed inoltre che Je regole che egli selezionera saranno le stesse selezio-
Si tratta evidentemente di due risultati di grande interess
occorre sottolineare che si tratta di un modello di pura selezione nel
Quale, affinché un comportamento de facto ottimizzante possa venire
selezionato, & necessario che esso esista nella «dotazione iniziale di
comportamenti possibili» del decisore. In altre parole, occorre che I'a-
_gente possieda regole decisionali che comportano azioni ottimizzanti
nellambiente, sebbene I'apente non. sia cosciente della Joro ottmalita
Py

. Inolre in questo ed in simili modelli si suppone che ad ogni sta-
J‘Mp.rocesso di apprendimento la forza di tutte le regole sia ag-
ornat e a be ric in

cornispondenza dello stato del mondo verificatosi. Chiaramente guesta
assunzione ha s lo se le azioni i k
~nente_utilizzate pud essere valutata, e fenomeni di non ergodicita e
lock-in_possono verosimilmente verificarsi e dilemmi del tipo multi-

armed-bandst risultano inevitabili.

In altre parole, in ambienti evolutivi la dinamica stessa del proces-
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_so di apprendimento determina le cararteristiche dellambiente che g

vuole apprendere.

34. Agenti Artificiali Adattivi

Se si abbandona I'assunzione che gli agenti siano dotati natural
mente della corretta rappresentazione dell’ambiente in cui operano

(anche se confusa dalla presenza di rappresentazioni concorrenti «er-
rate») e si vuole invece porre al centro dell’analisi la formazione, me-

\_l%ﬂ@l@ﬂ_e_s_nmdiﬁmm& rappresentazioni_inevitabilmente im-
perfette, parziali ed imprecise{ ma)tuttavia utili per operare in modo
_efficace in_ambienti largamente ignoti, da un lato, come gid detto,
diventa inevitabile la necessita di qualche forma di fondamento psico-
logico e cognitivo dell’analisi del processo decisionale, dall’altro lato si
apre I'opportunita dell'applicazione di modelli di apprendimento svi-
luppati nell’ambito dell'Intelligenza Artificiale e discipline limitrofe, ed
in particolare di quei modelli d’apprendimento che considerano I's-
zione congiunta di processt di selezione e mutazione come il meccani-
smo fondamentale che guida I'apprendimento. Questo tipo di preoc:
cupazione ¢é alla base di gran parte dei modelli di «Agenti Artificiali
Adattivi» (Aax)d’ora in poi).
I modelli Axa (per un’introduzione generale all’uso di tali modell

in economia si vedano, ad esempio, Arthur [1993], Lane [19933
due caratteristiche fondamentali: non so-

1993b]) possiedono almeno

no sempha modelli di selezione, ma considerano la sperimentazione
te nel si ternative una caratteristica fondamentale e sempre presen-
e sistema. In secondo luogo tali modelli considerano ['eterogenel-

_t e la complessita del'mierasi i (si ' |
moee]a complessita dell'nterazione tra elementi (siano essi agenti In
dsioaneminaidjm:ralz‘?ne collettiva, o regole decisionali in modelli di de-

viduale) come due aspetti essenziali ne| determinare la di-

namica i ———r
e edelof:]stema.. ?‘ puo dm? che In tali modell Teterogeneita € 12
ogeneita é I'eccezione che emerge solo sotto condizioni

ben determi
munate. Queste due caratteristiche rendono 1 modelli AAA

ei_modelli «a di i : —
e2li stad dr;namlca apertay, in cui gli equilibri tendono ad essere
R —" oranea stabilita «ecologicar nej quall_pi aria-
npre_scatenare effetti «a valanga» con_meccanismi

nonU'neari € autorinforzanti
N Interessante protot; i
i po di Modell i in\Li
Eil?tlz- In questo lavoro yn classjo ey gtonicrc Pmdgrin
i ssico g : rigioniero_é& giacato
una_papolazxon;c_'d:-agenu-artiﬁciali. _Ogni agente &

caratterizzato d I isio
%meﬂmmm

7]
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pente una storia, finita ma di \upghezza vz}riabile, del gioco (cioé una
s nita di Cooperazioni 0 Defezioni el glocatore stessole
ilawersario) in un'azione (Cooperare Defezionare). La popola-
fone interagisce € adatta xl proprio comportamento In base a una
esione generalizata di un Algoritmo Genetico (cfr. Goldberg
1989). in cui si ammettono genomi dx'lunghezza v_anabde._ I serr_aghce
fano di amme egie che ©

ariabile rende il_numero delle possibili strategie infinito e lo
pazio in cul 1a ricerca si svolge assume una dimensione infinita. Per-
tanto | evoluzione non ¢ pitl una dinamica di selezione €QLI0 UNQ spa-
o a0 ¢ immutabile, ma «pud essere considerata come un feno-
meno Uansiorio in un sistema dinamico a_dimensionalita_potenzial-
mente infinita. Se Te transiziont continuano all'infinito, abbiamo quella
“che si pud denite evoluzione in uno spazio_illimitato (open-ended evo-
Tution») (Lindgren 1991, 296, nostra traduzione).

1a stessa dimensione e complessita delle strategie diventano_un
fatore_sottoposto a selezione e mutamento, determinando cosi una
penerdlizzazione ed arricchimento del concetto di strategia implicito
in gran parte della teoria dei giochi evolutivi: mentre in questi ultimi

la strategia & ridotta ad un’azione (allinterno di un insteme dato)
—soggetta a selezione

Zide {anch’ , nei_modelll AAA essa contiene come parte essen-
e lanch essa soppeita 2. selezione e mutamentol Nna-tappresent

one dell' ambjente.

a-

.~ Questa distinzione & ancor pid evidente in modelli A Li-
4 ) g . . . .
< Gamente cons@erano\ rendimento come ricerca in spazi di rego-
~.§.C.°.‘L_muc_amne a; uesti modelli, eccetto in ambienti stazionari e
assa_dimensionalita

e Onslt, tipicamente non generano nel processo di ap-
J‘L__lm:mn.ung singola regola decisionale, bensi un sistema di rego-
Je (una sorta di

«ecologia» di processi computazionali \clr. Huber-
man ¢ Hogg 1995) che nelle loro int :

e errelazion] forwre.
eatazione_distribuitas del problema. U patterns di i
Mmodetly n_.O,,g,ui_ndi, di norma, molto piu ricchi di

1e,mUE1d;i piﬁo“ empig di tali modelli sono i cosiddetti Classi 5-
T 19§3b0 and et al.. 1986 per il modello di base; Arthur 1993 e

imon Mpg una visione generale sull'applicabilita all'economia;
T°fdima[’1 19; ‘ rattan e Sargent 1990, Marengo 1996, Marengo e

796 per alcune specifiche applicazioni economiche).
Sters Systems sono sistemi di r izione-az]

cano le informazioni provenienti dall'ambiente in classi (ca

€
. tego-
X & Intorimazi P Y m,_g_

e
real . v e o . . 1 ul
& 3¢ le informazioni sono numeriche equivalenti dal_puntg_di vi-

<]



ell’aziope. L'apprendimento ayviene tramite un_processo di sele-

SFone: analogo a quello contenuto nel modello di E?sley e Rusgchjm,
:l ur’l | processo di creazione di nuove regole mediante mutazione e

le-che si sono dimostrate piu efﬁgaci_ (trami-
goritmi genetici»). Uno degli aspetti piti note-

¢ che W&m@g
[a_complessiti del problema affrontato, e quindi

«piccolo» rispetto 2 ' ! on
}gn ¢ possibile generare una risposta ottima per ogni singolo segnale,
i creare endogenamente delle «ge-

ma 1l sistema & tuttavia in.gr'ado di a
rarchie di default», cioé dei sistemi gerarchici tra regole che vanno d

gr::lgore molto_specifiche che ri.spondono‘a segna}l oss(;:rvaui;orrln oiclit;l
frequenza, a regole sempre piu gengrah, .Qhe rispondono_1n noco
subottimale ma «robusto» a segnali pil rari o dt}l tutto_inattesi. Ino
tre ['applicazione degli algoritmi genetici garantisce una costante in
troduzione di nuove regole (e quindi anche la possibilita di reagire 2
cambiamenti ambientali), per cui I'esplorazione di nuove alternative
non si annulla mai del tutto. R

Marengo [1996] applica questa metodologia all’analisi dell’appren-

dimento organizzativo e mostra che diversi tipi di ambiente possono
dar vita a diverse forme di distribuzione della conoscenza all'interno
dell'organizzazione, ed in particolare favorire sistemi con un maggiore
0 minor grado di eterogeneita nella distribuzione delle.conoscenze.
Palmer et al. [1996], Vriend [1995] e Marengo e Tordjman [1996]
considerano invece dei mercati artificiali in cuj operano agenti etero-
genei rappresentati da sistemi di regole condizione-azionq e mostrano
che tale eterogeneita pud persistere e generare una dinamica dei prez-
zi che ha molte proprieta statistiche in comune con quelle osservate
in mercati reali,

Una metodologia simile, il cosiddetto Genetic Programming [Koza
1993], considera non gid una ricerca nello spazio delle possibili classi-
ficazioni (tramite codifiche binarie) dei segnali ambientali, bensi una
ricerca nello spazio delle possibili funzioni, che possono essere CO-
struite partendo da un insieme dj variabili e di operatori (aritmetici,
logici, ecc.) primitivi, Dosi, Marengo, Bassanini e Valente [1994] pre-
sentano un’applicazione di questa metodologia allo studio dell’emer-
gere di routines di fissazione del prezzo (mark-up, imitazione del lea-
der, ecc.) in un mercato oligopolistico. .

Pid in generale questi modell fanno parte di una nascente fami-
glia di que!h di «Economie Artificialiy (analogamente alla cosiddctfa
W%, nei_quali ['analisi non & pit

\bﬁ?ism concetto di equilibrio ¢ sy condizioni di convergenza e sta-

ricombinazj

bilita, ma sulle cosiddette proprietd emergent;. ovvero regolarita ’
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ato_relativa i [cfr. Lane 1993a;

€
SRl ¢ Epstein 19941,

35, Apprendimento nello spazio dei risultati

Se gli ultimi modelli esaminati si_propongono, in varia misura e
seguendo strade diverse, di aprire in qualche modo il black box del
processo cognitivo, un’altra famiglia di_ modelli evita del tutto questa
scomposizione e condensa |'Intero processo cognitivo in_una dinamica

nello spazio dei risultati delle decisioni degli agenti .
va.si-trova_in_psicologia_in. modelli-di-apprendi-

mento_stimolo-reazione basati sul cosiddetto _remforcement. learnipg
[cfr. Estes 1950; Bush e Mosteller 1955, Suppes 1995]. Una diversa

impostazione si ritrova nei elli_economici tec-
) ) . “ . .
ologico, dove I'apprendimento & rappresentato da una dinamica nel-

Jo spazio di un qualche coefficiente tecnologico. Un modello prototi-
Pico_in questambito & I modello di learmng-by-dong _in_Arrow
[1%2], corroborato da un’ampia evidenza empirica sulla diminuzione
dei costi (o aumento della produttivita) al crescere della produzione
cumulata.

. In Silverberg, Dosi e Orsenigo [1988] invece si esamina come le
imprese apprendono ad utilizzare in modo efficiente una nuova tec-
“Oh,)gla Incorporata in beni capitali, in funzione di skdls specifiche
del'impresa e della produzione attuale e cumulata.

_Analogamente, numerosi modelli evolutivi, sulla scia di Nelson e
Winter [1982], rappresentano I'apprendimento tecnologico come un
Processo stocastico nello spazio delle tecniche, delle cui caratteristiche
€ Imprese hanno una conoscenza parziale e in cui la probabilit e le
tarizllom delle future scoperte dipendono dalla conoscenza accumula-
99; passato [cfr. Silverberg e Lenhart 1994; Chiaromonte e Dosi

» Chiaromonte et 4/ 1993; Dosi et al. 1995; Kwasnicki 1996]. In

f]éﬂ' modelli [cfr. Nelson e Winter 1982; Conlisk 1989] si assume una
<va» (dnft) esogena nelle opportunita di apprendimento (come

met 5 4
aora del progresso scientifico).
N alcuni modelli considerano ['imitazione, cioé un_processo

Stocast; : on
inzas‘uco di_accesso alla migliore tecnologia utilizzata o ad una com:
~—==4one tra la tecnologia migliore e quella attuale, come motore fon-

’ . - .
Alcuni modell s pongono come una sorta di «forma ridottas dei sottostant!

fenomeni cognitiy,
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damentale del processo di apprendimento [cfr., ad esempio, Nelson
Winter 1982; Chiaromonte et al. 1993; Silverberg e Verspagen 199;
1995; Kwasnicki 1996]. ’
Si noti che lo spirito di questi modelli & essenzialmente «fenome-
nologico»: essi cercano di riprodurre regolarita empiriche e «fattj sti-
izzati» collocandosi ad un livello di_descrizione molto piu_elevato -
_spetto_ai_modelli cognitivi_precedenti. Per essi & dunque essenziale
soddisfare criteri di robustezza empirica della dinamica di apprendi-
_mento utilizzata: ad esempio, quale criterio empirico giustifica il ricor-
so ad una distribuzione di Poisson per simulare I'arrivo di nuove tec-
niche? Quale tipo di specificazione si deve utilizzare per il processo

di Markov che regola la dinamica di apprendimento?
Questa necessita di robustezza empirica_dei fondamenti & tanto

piu urgente quanto piu 'interesse di questi ' 0
nella loro proprieta_asintotiche ma_nel loro comportamenta_in up
tempo finito. Pertanto la compatibilita di queste «forme ridotte» ri-
spetto alle descrizioni di livello pit basso del processo cognitivo di
problem solving e apprendimento & una questione cruciale che deve

essere perseguita.

4. Conclusione: questioni ancora aperte

Questo bgeve saggio ha cercato di fornire un quadro sintetico di
alcu{u quplh di apprendimento in economia. Vi sono ancora alcuni
r}odx teorici che, a nostro parere, restano essenzialmente irrisolti nel-
lambqq della letteratura esistente. Tra essi ci sembra che i seguenti
necessitino di particolare attenzione.

4.1. Apprendimento e selezione

Apprendime :
nt ) .o %
mz“T‘Q-Lﬂ“mmi e_sono, nella_tearia_evolutiva, i-due
s Pl BT

chnc:::li 2 ondamentali che deferminano Ja dinamica di_un sistema

. - Vientre la gran parte dei modelli esistenti sono o modelli

“puro apprendimento» (come nella teoria dei giochi) o modelli di

«pura selezione» (co i
_selezi me nelle versjon; ia dei giochi
evolutivi), & nostra convinzj e I i conom

sono il risul ”» ione che Quasi tutti i ici
) i ra questi ismi. Selezione
ed apprendimento ! ccan elezio
una debole seleziongossopo operare in direzioni diverse: ad esempio
inefficienti, ma anche: . cOnSeNtire la persistenza di comportamenti

€ consentire maggjore esplorazione di nuove al-
%




rernative € maggiore apprendimento fia trial-and-error (cfr.. i cpsid-
detto dilemma exploitation vs. exploration, March [1991]). Si noti che
sesto dilemma ha anche una dimensione temporale spesso dimenti-

cata dalle teorie esistenti: selezione—ed-apprendimiente a-agire
rali diverse ed una pressione selettiva molto severa pud

su scale temporali diverse ed ! vera puo
~consentire maggiore apprendimento se essa agisce solamente in istanti
di tempo sufficientemente lontani. D'altra parte i mercati non sopo
ismi_di_selezione, ma forni [ agent

semplici meccani
i a

—qu portamenti che contribuisce a determinare ]
_erﬁie!mhﬂmﬁﬂdjwe.
Un'altra questione, strettamente legata alla precedente, riguarda i

_complessi legami tra apprendimento individuale e collettivo: & possi-

bile che errori e bias individuali producana situazioni collettivamente
.pauﬂl_dmd:]:abxh [cfr. ad esempio, Lane e Vescovini 1996; Dosi e Lo-
vallo 1995].

42. Apprendimento, dipendenza dal cammino e co-evoluzione

\Come gia accennato, una caratteristica generale dell’apprendimen-
o ¢ la sua «dipendenza dal cammino», in quanto tipicamente nuove

«onoscenze sonQ costruite su quelle gid esistenti. Una_questione piu
complessa riguarda perd la_dipendenza dal cammitmg_m
&]aglone e complementarita tra le singole componenti di un reper-
—_torio di «tratti» cognitivi € comportamentali. Questo fenomeno & co-
nosciuto in biologia col nome di «correlazione epistatica» (cfr. il co-
siddetto «modello Nk» in Kauffman [1993]; si veda anche Levinthal
(1996] per una preliminare applicazione all’apprendimento organizza-
tivo). Si consideri nuovamente il nostro modello generale: tipicamente
lgrocesso‘_c_ii apprendimento dara luogo ad un sistema di regole
~-Somportamentali, rappresentazioni, preferenze tra loro_strettamente

:lnterrel te. Tlpicamente una regola comportamentale non sara_«buo-
D@ 0 «cattiva» in assoluto, ma sara tale solo in un determinato con-

t o ,
T?.‘Of_o_rmato da altre regole, rappresentazioni e preferenze_ed il pro-
—Lesso di apprendimento sara un_processe-di co-evoluzione ed adarta-

o tra_questi_«tratti». , T1993T mostra che al

\iESCQre del grado di interrelazionetra_questi_tratti diventa sempre

Dl difficile seguire un sentiera di apprendimento «graduale», in cui i
e e—

singoli tratti e e
~Singoli tratti vengono modificati ad uno ad uno: & infatti sempre piu

m - : . —

~g~°bablle 0_«migl to» di_un singolo trattq, dlsglunto da
PPortune modifiche di altri tratti, porti ad un_«peggi el
Hsultato ¢ i i )




43. Preferenze e aspettative A

Se, come abbiamo visto, alcuni passi nella direzione di modell; in
cui si analizza la co-evoluzione di rappresentazioni ed azioni si intra-
vedono nella letteratura pit recente, la questione invece di come que-

_ sti co-evolvano con aspettative e preferenze € ancora del tutto trascu-
Jata. Per quanto riguarda le aspettativd, la teoria oggi fornisce due
alternative entrambe insoddisfacenti—da un lato i paradigma delle
_aspettative razionali assume che gli agenti di fatto conoscano gii cio

che devono appr e 0Ongono vari meccanismi

)
estrapolativi ad hoc di formazione delle aspettative. Ben poco invece
si & in grado di dire su come gli agenti formano congetture sulla

_struttura del mondo e Je sottopongono a verifica_in base alla loro

esperienza.
Anglogamente~gualche progresso & stato fatto verso modelli in

cui J¢ preferenze 3dno influenzate dall'interazione sociale [cfr., ad

esempio, Kuran 1987; Brock e Durlauf 1995], ma siamo ancora lon-

tani da modelli nei quali rappresentazioni, azioni e payoff sono valuta-
T 0 N 3 I ”r. . .

tl sia In base a
ciale, s iderio_di i ferenze in_base

risultati otteputi, piuttosto che il contrario.
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