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1. Introduzione

In termini molto generali, si può parlare di~__gg_ni
qual volta un agente (economico) ha una comprensione _imperfetta
del mondo m cw OQera, Qa 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
rio azioru mttato ris etto a uelle virtualmente accessibili ad un
ecisore onnisciente,_o, infine, perché ha una conoscenza imprecisa e
arziale dei propri obiettivi e delle ro rie referenze. L'agpJendi-

gene. " dificaioné Cdl,pale
..çgnoscenu.

Definito in termini così generali, l'apprendimento è un fenomeno
· · · · conomiche ma esso assume articolare

E!S!@IlaUadllSDAS!SUI!!lcfr. Nelson e Winter 1982; Dosi e
e son 1994; Nelson 1995; Coriat e Dosi 1995] caratterizzati da(!J

agenti eterogenei; ) azionalità limitata;@ion stazionarietà dell'am-
biente, con costante apparizione • s· esogeni
sta ad inn azioni introdotte d ed altre
istituzioni che operano come meccanismi di selezto olarità a

gregato che rao . > ergenti dell'interazio-
enere lont ti stessi. · a-

zione di queste c nti
..!; tano una con 2arzialedellastrutturadelmondo
in cui opera u-
stivo_tutti i o arrribuice {Qro
delle probab'i@).

l . La ricerca presentata in questo lavoro ha beneficiato dei contributi dell'Internationall:!J:t 01 Applzed System Analysis (IusA), Laxenburg, Austria; del Consiglio Nazionale
erche (CNR) e del Ministero dell'Università e Ricerca Scientifica («MuRsr, Progetti

~)è Sramo grati a Danel Friedman, Luigi Orsenigo, Yuri Kaniovski, ai partecipanti alla
~ on/erenz~ della Schumpeter Society (Stoccolma, 2- giugno) ed ai cicli di lezioni tenu­

'!{$"",""di noi alla Scuola Estiva di Economia Matematica dell'Università di Gerusalemme,
PRu, Università del Sussex ed all'Università di Parigi I.
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Come argomentiamo in un altro lavoro dal quale il presente sg.
gio deriva [cfr. Dosi, Marengo e Fagiolo 1996], lO. tali circostanze
una teoria ositiva dell' a · re economico d dere conto a -.
si i ità " errori sistematici, bias, dissonanze conitive e e-
cision · ersistentemente subo cimali (sia da parte degli individui
c e e e organizzazioni). A questo proposito, l'evidenza empirica ,de.
rivante da sicoloia co nitiva si · · .i.1_ estremamen.
te ro usta. Telegraficamente (la letteratura su questi punti è discussa
in Dosi, Marengo e Fagiolo [1996]):

(1)) un_aspetto fondamentale dei yrocessi di a 2rendimento con
cerne la inamica cateore e m de, irriducibile ad una
qualsiasi proce ura di aggiornamento di parametri all'interno di un
modello precostituito ed anche ad una modificazione di pesi o proba­
b. · ' ttribuiti a modelli alternativi dati ex ante;

2) alutazioni, decisioni ed apprendimento sono spesso basati su
criteri_ eurislr iri[ll a qu[che r@l@ @r@zio] 2;

3 modelli ment · e euristiche sono fortemente i endenti dal
contesto: pertanto identic e i ormazioni ambientali in contesti perce­
piti come qualitativamente diversi attivao0....differenti categorizzazioni
e menu com ortamentali·

4 le referenze e pertanto anche i criteri di valutazione degli
schemi · azione, sono spesso endogene, ed inoltre sistemi contraddit­
tori dì referenze tendono a convivere all'interno dello stesso a ente;

5 le or anizzazioni, anziché neutralizzare e proprietà cui SO·
ID per una sorta egge e gran
ad amplificarle.

Tutto ciò per quanto riguarda i fondamenti cognitivi e procedura•
li_dell'azione e dell'apprendimento.

Ad un livello per così dire più oloico», un'ampia lette·
ratura - specialmente nell'ambito dell'economia e progresso tecnico
e della. teoria delle organizzazioni - ha iniziato ad identificare alcune

_regolarità nelle procedure di apprendimento collettivo (si vedano ad
esempio le analisi sulla natura dei paradigmi tecnologici, routines, aP­
prendimento organizzativo, ecc. '). "

._È possibile modellizzare_dinamiche di apprendimento che renda­
no canto lo che almeno non siano in palese violazione) cli tali regola·

' Cf., tra gli altri, Nelson e iter [1982), Dosi (1988), Freeman [1994], March
(1994), Cohen et a( (1995), Montçomery (1995). Pur con le dovute differenze, l'ap·
proccio all'apprendimento, che seguiamo in questo lavoro ha molto in comune con la
visione post-keynesiana (si vedano ad esempio i recenti contributi di Davidson [1996],
Katzner [1990), Neal (1996)).
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it_empiriche? Quali sono i risultati finora ottenuti? Questo breve
saggio è inteso come una sorta di mappa, attraverso diverse classi di
modelli delle varie approssimazioni - peraltro ancora molto rudimen­
tali - a' teorie dell'apprendimento in ambienti evolutivi.

· terno e
"""N"PNalleperformances_realizzate._Nel rimo caso 'ap­

me ricerca resentazione
e ambiente, mediante una sua mo (e non so-

lamente dei parametri all'interno di una forma strutturale data):_tale
rappresentazione può 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 può riferire a due proprietà ben diver­

ra loro. Migliore uò infatti indicare una rappresentazione che
· · e ricevono u ovviamente è

enze e m te errati portino ad azioni
più efficaci di credenze e modelli «quasi esatti · ò
indicare una mi liore canacità del modell tel
mondo, ma anche in questo caso è possi e
errati producano delle predizioni «quasi» corrette. e il modello
stesso influenza_la_percezione della hontà di una predizione se ad
srsswiosw ifionia@. ,Gita a. Tnl a.iln..calci.. ±ife­
mativa dell'agente non gli consente di disrioguece tra questi due stati,

2. Tassonomie dei processi di apprendimento

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

Ciascuna di queste domande indica diversi criteri per classificare
le · · · · · · ente formalmente r ntati
n oss-
bili classi del
mondo (cor amento

-: · · · come ei giochi «s :e per a
lemi 4) le ro rie cara (ad es. in termini

pre erenze .
Una classificazione che è parzialmente legata alla precedente ri-
arda le dimensioni dello spazi · ' · · ne: 1

e 1
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, robabile çhe egli sia erroneamente portato a credere nella corret-iii aL modello che prevede la-stazionarietà dello stato del mon.

do. A; ., 4il ag L'apprendimento ne o spazioe1 parametri assum~ c e l model.
io del mondo sia dato nella sua forma strutturale e_rifletta_perfera­
mente la realtà, o quanto meno sia ad essa isomorfo. Un classico
esempio è_['apprendimento bayesiano_(sul quale torneremo tra bre­
vé), love l'u datm delle robabilita a osterwn awiene all mterno di
una artizione informativa data e immura i e.

3 a rendi zio de e azioni invece assume che la
_rappresentazione sia immutabile oppure che non esista atto: questo
è il caso dei modelli stimolo-reazione e, come vedremo, dì gran parte
dei modelli di giochi evolutivi.4 Infine vi sono modelli in cui l'a rendimento è sem licemente ri-
dotto ad una uak e ·namica in uno stazio indicatori di ertorm-
anes questi modelli pertanto comprimono il processo. "_appendi
mento in una sorra di «scatola nera» e ne studiano solo gli è etti in
termini di risultati. Tipici esempi sono molti modelliTa"pprendìmen1
to tecnologico, dove quest'ultimo è spesso condensato in un process
stocastico nello spazio dei coefficienti di produttività.

Un'ulteriore classificazione considera la dimensiona · à dello s a­
io in cui si svo ge a inamica li apprendimento e e restrizioni che
si ostulano su di esso. Qui la distinzione iù si nificativa è uella tra
1 ricerca 'interno i n menu sso · ossibilità. tutte accessibili

-.. ib origine al decisore; 2 dinamiche di a rendimento a erte in cui
la scoperta dì opzioni prima ignote è semprepossibile. Si noti c e
questa tassonomia ha ovvi legami con la precedente: se la ricerca av­
viene tr e noto di o zioni ugerue...sarà-iA gradri di
asse~nare, almeno in linea · principio, a tali opzioni delle probabilità
ed 1 are qualche procedma ioforenziale (quale la regola di Bayes)_Q_er
_modificare il propr~o compottam~. Se invece opzioni prima ignote
possono presentarsi (ad esempio perché «costruite» dalla stessa azio­
ne degli agenti),lospazio delle opzioni non può più essere corretta-

~ roenre pa~iz1onato e procedure «razionali» (ad esempio bayesiane)
_possono nvelarsi inapplicabili.

Infine, un'ultima dimensione tassonomica dei processi di appren­
~1 nto_ rr_ arda I meccarus1TU che ne uidano la dinami . Qui pos­
siamo distinguere tra: mode · nei gu · apprendimento avviene
esclusivamente a livella di 1una popolazione_di agenti-grazie ad un
2Ocesso_di_selezion_ eventualmente combinato a mutazioni casuali);
, modelli di tipo stimolo-_reazione a livello_di singolo_agente, ma pri­

Vl di una loro espucta caratterizzazione cognitiva; Q))modelli_basati
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_su espliciti meccanismi di _formazione e modificazione di modelli,
aspettative, regole decisionali. .

A scopo illustrativo, nella tabella 1 presentiamo alcuni esempi
(necessariamente selettivi) di modelli in uno schema derivato dalle
tassonomie discusse sopra. Nella sezione che segue suggeriremo gli
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 mondo_sono rappresentatida
un insieme numerabile:

S= {s,,·.,5...}
In generale il decisore non conosce raie iosieroe S, ma ne possie­

de solo una rappresentazione parziale ed imperfetta:

= {9, 9, .., 8, ...} co 8,e Se0' 2°

dove ontiene tutti · stati del mondo che l'a ente ritiene ssibili
(o non può istinguere tra loro) quando uno o più eventi elementari
S1t E 8.i si verificano. Gran_parte dei modelli economici assume che 0
= S. ovvero che I' a ente conosce la «vera» struttura del 0
almeno post a e e O sia una partizione di S. Tale postulato equivalJ
a assumere c e e un mo ello del mondo isomorfo.
mon o stesso e in particolare, esclu e a ossi 'ta:a[totale o par­
ziale i noranza di alcuni stati del mondo e fenomeni di «sororesa»
(quando U, 9~ e S, cfr. Shacl le [1969]) none é a · · · '
modello presenti categorie dai confini6mente escludenti
quando , o 9, e9,4 8,)e presenti_anche_errori sistema­
tici (quando il «vero» stato del mondo non è ritenuto possibile quan­do esso accade, ma lo è in altre circostanze). Assumendo invece, più
in generale, che_il_modello _del_mondo_non_sia_necessariamente_una
' r~~Ione del monda stesso roa sian qualunque_sottoinsieme_del­
l'insieme potenza degli stati del mondo ( 0 e iS°[.questi fenomeni cli'gnOag. incoerenza ed incertezza sostanziale possono essere rappre-
8SnaIt. nostro convincimento che in effetti l'aspetto fondamentale
dell'apprendimento sia essenzialmente proprio la ricerca di rappresen-
tazioni del mondo eh 'd 1•· · bil ·. . e_ rt _ucano_ mevita e margine di ignoranza, er­
rore ed incoerenza insito m ogru rappresentazione umana del mondo.
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Assumiamo_po che l'agente abbia potenzialmente a sua disposi­

. e
5
un insieme numerabile di possibili azioni elementari-non ­

A= {4,4, .•4...}

m · · · {Conosca» e co · · onibili solo
r · . 1odificazioni, a
p insieme di re-
pertori di azioni:

:' = {E,4.E.} dove E,cAes's2'
Occorre notare che 0 e E · licano una struttura che individua

le ra resentazioni co nitive e i re ertori com ortamentali «ammis­
sibi'». Modelli di apprendimento e di problem-solving re mente co­
struttivi dovrebbero partire dal processo di formazione delle gramma­
tiche ad essi associate e considerare gli stessi elementi 8,- 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).

_L' insieme delle storie soggettive al ternPQ t rnntieoe swcessiaoi
_finite cli stati soggettivi (percepiti) del monda e di azioni «percepite»

fino al tempo t:

H' = {},k = 1, 2, ... , t

in cui b,e'x .x @'xx '..x '.
Nell'ambito di uesto formalismo una int r t ·

menta uò essere rappresenta o a un al zoritmo che attribuisce del-
le relazioni causali all'insieme di storie saggerrive·

@' = {$ ),h e H}

Una regola decisionale è una mappa dall'insieme delle interpreta­
_omniall'insieme dei repertori d'azione:

4. <P' ➔ ;:;tT; •

_Le capacità decisionali di un agente possono perciò essere rappre­
_sentate da un insieme (finita} di regole decisionali:

I { I I '}R' = r i, r 2, ... , r q
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.Quando l'agente effettua un'azione,lacombinazione tra questa e
l'ati~ale stato del mondo determina un esito sia P l'insieme de · esiti
poss1

p:SxA-»P

. al I' j• I ,. • •ma, In gener e agente dispone so o d1 una rappresentazione mpre-
_cisa e parziale di questi esiti. I re il criteri · questi
esiti vengo · · referenze essere
esso stesso nto. Chia ore cli
tali es1 · · « la nozio-

n qualunque altro criterio):

u'= P'(p)

La funzione di paof è quindi data da:

r': 'x'U'
In base a questo modello molto generale, è possibile classificare i

possibili processi di apprendimento in base agli elementi dd modello
che e sono interessati:

1 a] rendimento nello spazio delle rappresentazioni del mondo:
comporta una mo · cazione e a rappresentazione • . amente
tipo e la modalità dì apprendimento sono legati in guesro caso alla
relazione che intercorre tra l'ambiente e il decis.ru:._e..;_in particolare
possiamo distinguere tra: a) interazioni con l'ambiente senza 'f?edback!
b interazioni con l'am iente con 'f?e ac e in e zi 1t
(pos ibilmente influenzati dallo «stato di natura»);

2) a rendimento nello a i dei d'azi · com orta una
mo cazione dell'insieme g.
@))@prendirenio nello spazio delle rappresentazioni della finzione di

ayof. se l'agente ha una rappresentazione imperfetta di S e di A,4
fortiori avrà una conoscenza parziale ed_imprecisa della funzione d!
payof. Bisogna peraltro notare che la maggior parte degli algorttmt
d'apprendimento consiste nella costruzione di rappresentazioni del
mondo e delle azioni in termini di classi di «quasi-equivalenza» n­
spetto alla funzione di payoff. Pertanto tali algoritmi tendono a pro:
durre una conoscenza relativamente più accurata della funzione di
payolfche dei sottostanti insiemi di stati del mondo ed azioni;gag gere±•± escennato, un problema food~ emal era «>) a questo pro-
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emano e i ai
modelli · impronta ayesiana_ M · sono «e el
senso che considerano es licitamente · · · ·
aggiustamento, sebbene, come sottolin
mento_ ia selezione più che di evoluzione in senso proprio.

. ·l definizione dello s ·
paSI ettua a ncerca. sistenti a · ra

a assumendo u ·ce
ella regola più efficace all interno di un menu te-

rarnente noto cli possibili r_e,g.Qk.
fa@el che segue discuteremo molto brevemente alcuni deiprin-

. . 'imento at · · · · ·a

3.1. Modelli di apprendimento stocastico

uesti modelli sono meno esi enti di uelli ba esiani ris etto al
grado di conoscenza c e si deve postulare che l'agente possieda a
priori. Nei cosiddetti giochi evolutivi ad esempio si considera una po­
pozione di agenti che di fatto non hanno alcuna capacità cognitiva
ma sono dei semplici portatori di una e una sola azione ';.tutta la
capacità di apprendimento è a livello di popolazione e consiste in un
-meccanismo di_selezione che determina la diffusione nella popolazio­
e di azioni che ricevono un payoff relativamente più elevato.

Nella sua formulazione ongmana e tuttora più comune [cfr. May­
nard-Smith 1982; Friedman 1991; Kandori, Mailath e Rob 1993;
loung 1993; éibull 1995), ilsingolo agente ba essenzialmente due

?li:. uello di ortatore della memoria del sistema («replicando» le
azioni da un perio o ali tro e ue o portatore di variazioni (tra-
mIte mutazioni casuali n i ossibili azioni a a ... ,
~ _e i_n : c · amo co n; (t) il numero di agenti che adottano l'azione
-}s1 nch1ede c e · meccanismo di selezione sia tale da soddisfarela

eguaglianza:

(1) n,@+1-n@) n,@ +1-n,@
n,(0) n,@)

se e solo se (a, s') > n a, s')

' Coerentemente con il modello generale presentato in precedenza, preferiamo
usare il termine azione piuttosto che strategia, come generalmente avvtene m questi
modelli.
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I molti casi tale meccanismo di selezione assume la forma della
cosiddetta «dinamica di replicazione» (replicato, dynamics) originaria­
mente proposta m base ad argomentazioni biologiche [cfr. Maynard.
Smith 1982] ma ampiamente, sebbene in modo non sempre convin­
cente, utilizzato anche in modelli economici':

(2) · n; (t + 1) = g (.,/ (a;, s,) - 1r-,) n; (t)

dov0il payo/fmedio della popolazione.

L'apprendimento è il...., risultato dell'azione combinata di tale mec­
canismo di selezione e di mutaz1oru casuali dell'az1o~di alçuru ~Mn•
ti. Originariamente la mutazione era concepita come fenomeno pun­
tuale ed isolato, introdotto solamente come strumento per l'analisi
della stabilità degli equilibri. Modelli più 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.

3.2. Modelli stocastici con auto-rinforzo

Se nei giochi evolutivi le azioni si diffondono nella popolazione in
base ad un ualche confronto tra l'efficacia di ciascuna di esse ed
ualche_in'icarore star" es globale.della.popolazione..in

_questa nuova classe di m~de~li la diffusione segue algoritmi più semg.!!c1
_èfie usano solo mformaz10m locali quali ad esempio l'imitazione del
comportamento_della maggioranza all'interodi un dato caro~

Se si consrdera uoa pQpQlaziaoe 6oira di agcmtir-i!..numer~t di
coloro che scelgono l'azione a, segue una cacena di Markoy, nella
quale_le probabilità_di transizione dipendono_dalla frequenza.delle
ai0ni pela popolazione. Se ad esempio vi_sono_solo due possibili
azioni, la probabilità di mutazione._da_un'azioneall'altra.è.datada:
3) P}a,>a,) @0,

i 'i +2»- j €

dove@ l peso del m . .J: • .
h. d · eccarusmo w auto-rroforzo odia selezmoe ...,--;;:i,racctau te le componenu h . d' '--!;,I

_può dimostrare [ fr Ki e e sono m mendenti dalle scelte altrui. Si
e · rman 1992; 1993; Orléan 1992; Topoi 1991]

'Lavori più recenti hanno iniziato ad ana1 · . . • .
selezione [cfr., ad esempio, Kandori Mailath ~bre classi pm_ amp_ie di dinamiche di

• e o 1993; Karuovski e Young 1994).
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una scelta i -. o-
1984; Dosi e

Kaniovski 1994] la dinamica della popolazione e escritta da un'e­
quazione del tipo:

4) u+1)=) +±{fa + 1)-,()l + ex),)}
N,

dov~ la dimensione della popolazione al tempo t e@.ne è la
_proporzione · o che hanno scelta l'azione 14 es è uo recroioe

stoca · · con media nulla
• • aa 1 meccarusnu

r essa. uesto e tema
c-lane-{1993),iquali considerano nn modello di seelta tra due tec­
nologie A e B. Gli stati del mondo S = {s~ s~} rappresentano le

~cara~tensttche di tali tecnologie e sono sconosciuti agli agenti,-iquali
siedono solo distribuzioni di probabilità a riori N a ) e N( ,-29 lie-una-tecnol zia massimizzando

fftilita attesa con avversione al rischio costante. uando tEl.~gente
etettua una_scelta, _er" osserva_u_campione.di.agenti_che_ 1anno_già

@doma@@delle due tecnologieedutilizzando la_regola di Bayes
,_jlipùoCa[Colare la distribuzione a postengru dunque scegliere la
_enologia on la più alta utilità attesa. Arthur e Lane dimostrano che
@sio comportami@no razionalerl'individuo può portare il sisre-
~a tissars1 irreversibilmente sull'opzione inferiore; inoltre Lane e

es:oviru (1996) mostrano che .regole meno «razionali» possono inve­
ce rivelarsi dinamicamente più efficienti per la collettività.

nuno e a selezione
.... di un equilibrio dipende dalle condizioni iniziali e da una sequenza
fuuta cli scelte iniziali [cfr. Arthur, Ermoliev e Kaniovski 1984; Dosi,
Ermoliev e Kaniovski 1994).

Una gu · teorica più (ondamental,e riguarda, p cos' 'ire, la
• »
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3.3. Apprendimento a livello di popolazione o a livello individuale'

Se nella loro versione tradizionale i giachi evolutivi on doranogli
_individuidi alcuna capacità cognitiva .~ di a rendimento alcuni mo­
delli più recenti [cfr. Young 1993]consentono di a · zar a­
mica di una popolazione formata da individui dotati di qualche capa­
cità co nitiva. uale l memoria de · eventi a · e qualche sempli­
ce algoritmo decision e.

Queste estensioni consentono anche di considerare tali rooddli
non ià come modelli di · · · · a

· apprendimento individuale infatti sufficiente considerare l'insie-
me delle regole decisionali non già come una popolazione di individui
distinti, ma come modello di un sin olo individuo che · ·
vamente il ro rio com orta e t
mento e
Supp oniamo che il nostro agente debba scegliere tra un men fis­

so e finito di azioni_A = {a, 4, ·., a,},_che_ignori_la_realizzazione
dello stato del mo olamente 7.
- Un rocesso di dattivo ric e I'a ente sce-

. · malmente e amato « orza-;;r:aie
· stata efficace nel assato.

5) Et+1 / (a!s',a))
k - Il 72 +,a))

i

e le azioni veagaoa dunque_selezionate secondo un estrazione casuale
con probabilità:

(6)

Processi stocastici che originano da questo tipo di meccanismodi
selezione sono stati studiati da Arhur [1993], Easley e Rustichini

4
Per mancanza di spazio non possiamo qui trattare dei modelli ad apprendimen-

IO locai . ali . di . . . . ·d
F . 1 e[, per I qu runan amo alla già citata versione estesa di questo lavoro e a
aiolo 1996].



19951, Fudenberg e Levine [19951. Il modello di Easley e Rustichi­t» modo particolare, rappresenta un interessante ane~o dì con­
~~one ua modelli di apprendimento colletuvo ed mdìviduale me-1 te argomenti evolutivi. Essi considerano un decisore che affronta

bue rareg a vmEE.E@astaggr@@E.jin
sceso i@o t@@cuprauzl@re secondoICertami @j;siani, l'a:
<g2liuaud@ ii_modo dativo regole decisioni dei io
fiele espose nel modello genera di cui sopra, ii@di@rr@e un_pro­

cesso di selezione casuale del tipo (6) tra regole la cui forza e aggtor­
:nata m base alla (5). lo questa roadà la forza della regala r; segue un

processo stocastico dato da:

(7) mh= y te+',ad))
k z=O k Lf (i (s', aJ))

Introducendo ipotesi aggiuntive di stazionarietà ed ergodicità del
rocesso stocastico che regola lo stato del mondo, e assumendo la

monotonicità, simmetria ed indipendenza della dinamica di selezione,
Easley e Rustichini dimostrano che un agente che segua questo pro­
cesso di selezione adattiva conver erà ad un com ortamento indistin­
gibile ta ue o · un massimizzatore te u · · tà oygettuva_ attesa,
e moltre e e e re o e e e e · selezionerà saranno le stesse selezio-
nate al limite ne».

Si tratta evidentemente di due risultati di grande interess~
occorre sottolineare che si tratta di un modello di pura selezione nel
qual~, affinché un comportamento de facto ottimizzante possa venire
selezionato,_è necessario che esso esista nella «dotazione iniziale di
comportamenti possibili» del decisore. In altre parole, occorre che l' a­
ente oss1eda re ole decisionali che com ortano azioni ottimizzanti
nell'ambiente, sebbene_!agente non_sia cosciente_della [oro@@rraTtà
idg@e.sian acacisT ii. cale.le RefeÉEciccl

. Inoltre in_questo ed in simili modelli si suppone che ad ogni sta­
dio del rocesso di a rendimento la forza di tutte le regole sia ag­
ornat · e al e r e in

corrispondenz; lello stato del mondo verificatosi. Chiaramente questa
assunzione ha s lo se le zi · . ck
sull'ambiente: nel caso contrario..solo la forza delle regole effettiva­

ente utilizzate uò essere valutata e fenomeni di non ergodicità e
lock-in possono verosi · mente veri carsi e dilemmi del tipo multi­
armed-bandit risultano inevitabili.

In altre parole, in ambienti evolutivi la dinamica stessa del_proces-
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so di apprendimento derecroiaa le caomecistirbe dell'arobieote che~
vuole apprendere.

abilità «eco aria-
scatenare effetti ismi

3.4. Agenti Artificiali Adattivi

Se si abbandona l'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 orre al centro dell'analisi la formazione, me-

resentazi · · ·rabilmenre7m-
a · erare in modo

- largamente iti, , me già detto,
venta inevitabile · rma di fondamento sico-

0gico e cognitivo tecisionale, ltro lato_si
apre I'opportunità dell'applicazione di modelli di apprendimento svi­
luppati nell'ambito dell'Intelligenza Artificiale e discipline limitrofe, ed
in particolare di uei modelli d'apprendimento che considerano l'a­
zione co rocessi di selezic tazione come il m ani­
smo ondamenta e che guida l'apprendimento. Questo tipo di preoc-
cupaz_io_ne ' ?ase di gran pane dei modelli di «Agenti Artificiali
Adattivi» ora in poi).
. I mod (per un'introduzione generale all'uso di tali modelli
m economia si vedano, ad esempio, Arthur [1993], Lane [1993a;
1993b, 1eno due caratteristiche fondamentali: non so-~

se ez1one, ma co · ne
a caratteristica on en­

te nel sistema. In secondo luogo tali modelli considerano_l'eterogenei­
ta e la complessità dell'1meraz1one tra elementi (siano essi agenti in
modelli dr interazione colleuva, o regole decisionali in modelli di de-
ione individuale) come de ? 5iii determinare la di­
_amica del sistema. Si può ità la. , eterogene
--~~~j~~~g~~~~~~~~~~c _ emerge so o sotto condizioni

ue caratteristiche r · odelli MA
rta». in cui 2ssere
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spazio in cui a ricerca si svolge assume una dim~nsione infini~. Per­
tanto \'evoluzione non è iù una ilinamÌca di selezione a­
ZIO dato ed immuta · e, ma «può essere considerata come un feno­
meno transitorio in un sistema dinamico a dimensionalità otenzial­
mente infinita. Se e transizioni continuano all'infinito. abbiamo 1uellache si può dennire evoluzione in uno azio illimitato (open-ende evo-
ulion) indgren 'l, 2961 nostra tra uzionel~

La stessa dimensione e com lessità delle strate · e diventano un
Jmi~__sottoposto,.1.1,e ~zione e mutamento, eterminan o così una

neralizzazione ed arricchlmento del concetto di strate · a im licito
in gran pane lateoria.dei giochi evolutivi; mentre in questi ltimi
\a strategia è ridotta ad un'azione (;_n'interno di un insieme dato)
Jlggetta.a..selezione, nei modelli Ai.A essa conuene come parte essen­
il e'ep sgei@lii.E. E intarsEiartiriwrsia
3ione dell'ambiente.

. Questa disùnzione èaor pjii eidee in modelli AA che espli­-gene considerano la@prendi@eri@come ricerca in spazi di rego­
• e condi:ttone-_anaoe ..Questi modelli. eccetto m ambieou stazmnan e
bassa _dimensionalità, tipicamente non generano nel processo di ap-
prendimento una s·in \ l d · · l b , · d.\ l . go a rego a ec1S1ona~e, ens1 un s1stema1 rego-
_e una sorta di «ecologia» di processi computazionali (dr. Huber-
"2,""e)) de tu ce iarear&siioni forano marr

disribui@» el rob\ema. l patterns di rnmportameoro
_generati da tali mo e · ,,,.; ... ,.l; d" 1 . , . hi diuélììe-· -·----- . ~o~' 1 norma, __moto ptu ncc 1

,· S9gal, adelli di.pura.selezione.
tems (cfrtpHo ll empi di tali modelli sono i co~iddetti Classifiers S,s-
kn 199 ° an al. 1986 per il modello di base; Arthur 1993 e
M ~ 3b per una visione generale sull'applicabilità all'economia·
anmon McG S 1

T d. ' rattan e iargent 1990, Marengo 1996, Marengo e
or 11~an ~996 per alcune specifiche applicazioni economiche).

cl .fi lassi/ier~ Systems sono sistemi di regole coodiziaoe-aziaoe che
':Jjsassi cino le informazioni provenienti dall'ambiente in c\assi (cat;go­

ealSe e m:maztonì sono qualiaie insiemi ai iena al'asse
-cale,se E ormazioni sono numeriche) equi.'.laleoti dal punto_ di vi-
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sta dell'azione. L'apprendimento aviene_tramite un processo di sele­
-zione, analogo a quello contenuto nel modello di E_asley e Rustichini,a rocesso di creazione di nuove re ole mediante mutazione e
ricombinazj regole-c e si sono ·mostrate..,più efficaci trami-
te applicazi · _ oritmi genetici»). Uno degli aspetti più note-
voli dei C si/iers System è che il numero di regole è normalmente
«iccolo» ris etto a com lessità del roblema affrontato e quindi
non è ossi ile enerare una ris osta ottima er ogni singolo segnale,
ma 1 sistema è tuttavia in grado · creare endogenamente delle ge­
Glie ai lefilo, cioè deisistemi gerarchici trai@gole che annoda
re aie molto s ecifiche che ris ondono a se nali osservati con alta
frequenza, a rego e sempre più gener , ,c e rispon ano m mo o
subottima!e ma «robusto» a se nali iù rari o del tutto inattesi. Inol­
tre app ·cazione e · algoritmi genetici garantisce una costante in­
troduzione di nuove regole (e quindi anche la possibilità di reagire a
cambiamenti ambientali), per cui l'esplorazione di nuove alternative
non si annulla mai del tutto.

Marengo [ 1996] applica questa metodologia ali'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
o minor grado di eterogeneità nella distribuzione delle conoscenze.
Palmer et al._ (1996], Vriend (1995] e Marengo e Tordjman [1996]
considerano invece dei mercati artificiali in cui operano agenti etero­
gene rappresentati da sistemi di regole condizione-azione e mostrano
che tale eterogeneità può persistere e generare una dinamica dei pre­
zi che ha molte proprietà statistiche in comune con quelle osservate
in mercati reali.

Una metodologia simile, il cosiddetto Genetic Programming [Koza
1993), considera non già una ricerca nello spazio delle possibili classi­
ficazioni (tramite codifiche bmane) dei segnali ambientali, bensì una
ricerca nello spazio delle possibili funzioni, che possono essere cO­
$Uife partendo da un insieme di variabili e di operatori (aritmetici,
ogici, ecc.) primitivi. Dosi, Marengo, Bassanini e Valente [1994] pre­a9 Un'applicazione di questa metodologia allo studio dell'emer-8S"" routines di fissazione del prezzo (mark-up, imitazione del lea-
er,ecc.) in un mercato oligopolistico.

gli Ptu 10 generale questi modelli fanno arte di una nascente fami·
la 1 mo e 1 (( conomi Attifi . r ==-

« V 1ta An·fì · cf L e cia 1» an ogamente alla cosiddetta1 cia e», angton [1989]) · I' l' 1· · - ·-basata sul concetto i 'lib . ne! qua t ana 1s1 non e pm
bilità, ma s • d1 e U1 rio e su condizioni dì conver enza e sta·
"SOS9deeproprietàemergenti,ovvero regolarità 1-
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vello aggregato relativamente robuste e persistenti [cfr. Lane 1993a;
!9936; Axtell e Epstein 19941

35. Apprendimento nello spazio dei risultati

Se gli ultimi modelli esaminati si ro on on, in varia misura e
seguen o stra e ·verse, · aprire in qua che modo il black box dd
processo cognitivo, un'altra fanuglia dì modelli_evita del tutto questa
scom OSIZlOne e condensa l'intero rocesso cognitivo in una dÌnamica
nello spazio dei ris@l@riel@ recisi@ri_ degli @geti'.
Ciprospera si-uova._inpsicologiinEodelli-di-apprendi­

mento stimolo-reazione basati sul cosiddetto reinforcement.lering
IG. Es 1956,BuieMG.le#T955 S6es 1995). Una diversa
impostazione si ritrova nei modelli economici di apprendimento tec­
ologico, dove l'apprendimento è rappresentato da una dinamica nel­
~ s 3:2io di un uakhe coefficiente tecnologico. Un modello prototi­

PO_In quest' am ito è mo e o · earning-by-doing in. Arro
[1962), corroborato da un'ampia evidenza empirica sulla diminuzione
dei costi (o aumento della produttività) 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
dol~pa incorporata in beni capitali, in funzione di skills specifiche
ell impresa e della produzione attuale e cumulata.
w· Analogamente, numerosi modelli evolutivi, sulla scia di Nelson e
Inter [1982], rappresentano l'apprendimento tecnologico come un

rr~esso stocastico nello spazio delle tecniche, delle cui caratteristicheili impr~se hanno una conoscenza parziale e in cui la probabilità e le
rezii°ru delle future scoperte dipendono dalla conoscenza accumula­

",, passato [cfr. Silveiberg e Lenhart 1994; Chiaromonte e Dosi
alti' Chia~omonte et al. 1993; Dosi et al. 1995; Kwasnicki 1996]. In
d _modelli [cfr. Nelson e Winter 1982· Conlisk 1989) si assume una

« er;za» (dnft) esogena nelle opportunità di apprendimento (come
mnetatora del Progresso scientifico).

Infine alcuni modelli considerano l'imitazione cioè un processoStocastic q--;r%%-4111#4= ]
· . 0 accesso alla mi 'ore tecno o a utl zzata o a un com­--9azione tura la tecnologia migliore e gue a attu e, come motore fon-

' Al .fcno . cuni modelli si pongono come una sorta di «forma ridotta» dei sott0stsntl
meni cognitivi.
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damentale del processo di apprendimento [cfr., ad esempio, Nelson e
Winter 1982; Chiaromonte et al. 1993; Silverberg e Verspagen 1994
1995; Kwasnicki 19961 · '

Si noti che lo spirito di questi modelli è essenzialmente «fenome-
nologico»: essi cercano di ri rodu · ' · · · ti-
lizzati» collocan osi ad un livello di .descrizione molto più elevato ri­

spetto ai modelli cognitivi precedenti. Per essi è dWigue essenziale
soddisfare criteri di robustezza em irica della dinamica di a rendi­
mento ut' 'zzata: a esempio, qua e criterio empirico giustifica il ricor­
so ad una distribuzione di Poisson per simulare l'arrivo di nuove tec­
niche? Quale tipo di specificazione si deve utilizzare per il processo
di Markov che regola la dinamica di apprendimento?

Questa necessità di robustezza empirica dei fondamenti è tanto
_ più urgente guanto più l'interesse di questi modelli risiede non tanto
nella loro proprietà asintotiche ma nel lm:o_camp.attamerito io pn
tempo finito. Pertanto la compatibilità di queste «forme ridotte» ri­
spetto alle descrizioni di livello più basso del processo cognitivo di
problem solving e apprendimento è una questione cruciale che deve
essere perseguita.

4. Conclusione: questioni ancora aperte

Questo breve saggio ha cercato di fornire un quadro sintetico di
alcuni modelli di apprendimento in economia. Vi sono ancora alcun!
rodi ~eonci che, a nostro parere, restano essenzialmente irrisolti nd:
ambito della letteratura esistente. Tra essi ci sembra che i seguenti
necessitino di particolare attenzione.

4.1. Apprendimento e selezione

Apprendimento_e selzje ell, .:. 4 .a. :jmecc · l d - -POP sono, nea reoc,a evo uuva I _uueaa.$###2",1 ###$34q7ali che azie,tritar;ji ai@amai. iemg
di «paro apprejì, "a, Parte dei modelli esistenti sono o modelli
Pura séle"id"",j;""" come nella teoria dei, giochi) o model di
evolutivi) è nostra co ?e~e versioru standard della teoria dei giochi

nvnzione ch · · · e • · ·sono il risultato d w· . e quasi tutti 1 renome01 ecaoam1c1
.. ---- . e iotecaz1one t . d .ed apprendimento pc IIa questi lue_meccanismi Selez10ne

d b I ossono operare i di . dr id .una debole selezione pp In Irezioni liverse: a esemp1o
inefficienti, ma anche uo consentire la persistenza di comportamentu

consentire maggiore esplorazione di nuove al-
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4.2. Apprendimento, dipendenza dal cammino e cc-evoluzione

Come già accennato, una çaratteristica generale dell'apprendimen­
to è la sua «dipendenza dal cammino», in quanto tipicamente nuove
on n struite su uelle già esistenti. Una questione p?ù
complessa riguarda però· la · pen enza a èammino che deriva dalla

_correlazione e complementarità tra le singole componenti di un reper­
tono dì «tratti» cogrut1Y1 e comportamentali. Questo fenomeno è co­
nosciuto in biologia col nome di «correlazione epistatica» (cfr. il co­
siddetto «modello N K» in Kauffman [ 1993 J; si veda anche Levinthal
(1996] per una preliminare applicazione all'apprendimento organizza­
jvo). Si consideri nuovamente il nostro modello generale: tipicam,çnte
il rocesso di ay rendimentodarà luogo ad un sistema di regole
omporamen@ali,_rappresentazioni, preferenze tra loro strettamente
Interrelate. Tipicamente una regoli comportamentale non sarà «biio-

._na» o «cattiva» in assoluto, ma sarà tale solo in un determinato con­
e@io formiato da @l@e regale,_rappresentazioni e preferenze Gamo­
_ cesso di apprendìmento sarà un roce.,...,...~~o-evoluzione e4._ruiatta­
.... memo recjproço tra questi «tratti». . à'uffiria lì9°9)] mostra che al
gescere del_ rado di interrelazj: 'tra [u@sii tratti diventa_sempre
u · di a rendimento « ra u e», in cui i

sm oh ratti ve i ad uno ad uno: è infatti semreìù
robabile { · · to» li un sm o o tratto. isgiunto da

"PPtune modifiche di altri tratti, pori ad un «peggioramento» del
ns lato complessivo del sisreroa.
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4.3. Preferenze e aspettative ...
Se, come abbiamo visto, alcuni passi nella direzione cli modelli in

cui si analizza la co-evoluzione di rappresentazioni ed azioni si intra­
vedono nella letteratura iù recente, la questione invece cli come_que-
sti co-evolvano con e è ancora del tutto trascu­
rata. Per quanto ri la teoria oggi fornisce due
alternative entramb p,a»a. lato il paradigma delle
a · · fatto conoscano zià ciò
cl A,Il'lrr onyono vari meccanismi
estrapo · · a oc tormazione le aspettative. Ben oco invece
si è in · · · sulla

a loro

.. _ . .. , ualche progresso è stato fatto verso modelli in
cui ?_è prefere~e no influenzate dall'interazione sociale [cfr., ad
esempio, uran 987; Brock e Durlauf 1995], ma siamo ancora lon­
tani da modelli nei uali ra resentazioni azioni e a o sono v Iuta­
ti s1a In ase a dall'interazione so­
ciale , sia io base al desiderio di modificare le preferenze in base ai
risultati ottenuti. piuttosto che il contrario.
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