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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

80



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:].






