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riccardo viale

LA DECISIONE NEL REGNO DELL’INCERTEZZA

Probability is the most important concept in modern 
science, especially as nobody has the slightest notion 
of what it means

 Bertrand Russell, 1929

1.	I ntroduzione: dal secolo della certezza a quello del rischio

Se volessimo caratterizzare metaforicamente con un attributo epi-
stemologico i due secoli che ci hanno preceduto ci potrebbe essere un 
diffuso consenso nel riconoscere come l’800 il secolo della certezza ed 
il ’900 quello del rischio. Nell’800 prende corpo l’utopia illuminista di 
una conoscenza umana capace di penetrare nell’essenza della natura e 
della società ed in tal modo rappresentarla in modo certo. Pierre Simon 
Laplace è la figura che rappresenta questo collegamento. Giunto a Pa-
rigi, sembra con una lettera di raccomandazione di D’Alembert, egli dà 
dei contributi fondamentali nella fisica, matematica, astronomia e nella 
teoria della probabilità. Ad esempio nel suo Essai philosophique sur les 
probabilités (1812), Laplace riesce a formalizzare il ragionamento per 
induzione basato sulla probabilità, che noi oggi riconosciamo come il 
Teorema di Thomas Bayes, senza essere probabilmente a conoscenza 
del lavoro (pubblicato nel 1763) di Bayes (morto nel 1761). Come è 
noto, Laplace credeva fermamente nel determinismo causale, che è ben 
espresso nella seguente famosa citazione tratta dall’introduzione all’Essai:

Possiamo considerare lo stato attuale dell’universo come l’effetto del suo 
passato e la causa del suo futuro. Un intelletto che ad un determinato istante 
dovesse conoscere tutte le forze che mettono in moto la natura, e tutte le posizioni 
di tutti gli oggetti di cui la natura è composta, se questo intelletto fosse inoltre 
sufficientemente ampio da sottoporre questi dati ad analisi, esso racchiudereb-
be in un’unica formula i movimenti dei corpi più grandi dell’universo e quelli 
degli atomi più piccoli; per un tale intelletto nulla sarebbe incerto ed il futuro 
proprio come il passato sarebbe evidente davanti ai suoi occhi.

Laplace sperava che l’umanità avrebbe migliorato la sua compren-
sione scientifica del mondo e credeva che essa avrebbe avuto bisogno 
di una straordinaria capacità di calcolo per determinarla completamente 
in ogni singolo istante. Il matematico rappresenta l’ideale della certezza 
determinista del positivismo e dello scientismo ottocentesco, ma nello 
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stesso tempo, con i suoi studi sulla probabilità, pone le basi del passaggio 
al secolo successivo, quello del monopolio della probabilità. 

Nel ’900 la teoria della probabilità trova il suo alveo naturale nello 
sviluppo della fisica quantistica e nel principio di indeterminazione 
di Heisenberg. Nelle scienze sociali e nell’economia, la probabilità e 
la statistica inferenziale vengono incorporate nel concetto di rischio. 
Nella teoria della decisione, ad esempio, von Neumann e Morgenstern 
(1947) mostrano come sotto certi assunti di razionalità, e di fronte ai 
risultati rischiosi delle sue scelte, un decisore si comporterà come se 
massimizzasse il valore atteso di qualche funzione definita dei risultati 
potenziali in un dato periodo di tempo futuro. Successivamente, la teoria 
dell’utilità utilizza il nuovo approccio soggettivo verso la probabilità 
ed il rischio, introdotto da Savage e De Finetti, che viene rappresentato 
non più in termini statistici oggettivi, ma come grado di fiducia che una 
persona ha nel verificarsi di un evento.

La stessa economia comportamentale si sviluppa a partire dagli anni 
’60 con Ward, Tversky e Kahneman, avendo come riferimento normati-
vo la teoria dell’utilità, quindi come analisi empirica delle decisioni in 
condizioni di rischio. L’utilizzo sperimentale di lotterie, giochi e scom-
messe è sintomatico di questa concezione della realtà decisionale come 
caratterizzata dalla conoscenza dei risultati attesi e dalla attribuzione 
relativa di probabilità. 

Non tutti però sembrano in sintonia con la rappresentazione di una 
realtà in cui le variabili fondamentali sono conoscibili e caratterizzabili 
a livello probabilistico. Herbert Simon con il suo concetto di razionalità 
limitata (1982) aveva posto le fondamenta di una teoria della decisione 
diversa: il contesto di scelta è spesso caratterizzato da complessità ed 
i problemi sono mal strutturati per cui l’agente non può che seguire 
procedure euristiche di decisione. In altre parole, la realtà su cui si 
deve decidere è spesso incerta ed in questi casi la teoria dell’utilità o 
altri algoritmi ottimizzanti non hanno alcun ruolo di tipo descrittivo, 
né soprattutto di tipo normativo. La posizione di Simon riflette bene 
il cambiamento di prospettiva del nuovo secolo entrante che trova le 
sue premesse nel lavoro di Frank Knight ed il suo sviluppo recente nel 
programma di razionalità ecologica di Gigerenzer ed il suo network 
internazionale «Adaptive Behaviour and Cognition» 

2.	 Frank Knight e l’incertezza 

Frank Knight affermava nel 1921 (p. 311): «I risultati dell’attività 
umana non possono essere anticipati ed allora anche solo un calcolo 
di probabilità nei loro confronti è impossibile ed anche senza senso». 
Knight scriveva all’inizio del secolo, rivolgendosi alla maggior parte dei 
suoi colleghi che continuavano a trascurare una caratteristica intrinseca 
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dei fenomeni complessi come quelli finanziari ed economici: l’impos-
sibilità a rappresentarli sotto forma di modelli di rischio. Knight aveva 
elaborato una tipologia dei modi in cui le caratteristiche sconosciute di 
una situazione potevano essere formalmente caratterizzate e valutate. Il 
primo tipo è la probabilità a priori. Essa corrisponde alle propensioni 
incorporate nella struttura di un oggetto o fenomeno. Ad esempio le 
probabilità nel lancio di una moneta, di un dado o della pallina della 
roulette. Sappiamo tutti che se la moneta non è deformata abbiamo il 50 
per cento di probabilità che esca testa o croce. È il design dell’oggetto 
che fissa le probabilità, non la quantità di osservazioni passate sul suo 
comportamento. Il secondo tipo di valutazione era quella derivante dal-
la raccolta di dati empirici su base osservativa o sperimentale. Questa 
raccolta di dati doveva avvenire su un fenomeno che manifestasse una 
certa omogeneità. Si trattava in questo caso della probabilità statistica. 
Knight a questo punto osserva però che «la base effettiva dell’azione 
in una grande quantità di casi si basa sulla stima» (1921, p. 223), che 
è il tipo di valutazione che dovrebbe interessare soprattutto il mondo 
economico e degli affari oltre che i professori di economia. La stima 
non ha più a che fare con una valutazione probabilistica, ma con un ap-
proccio euristico di tipo intuitivo. Essa si applica quando non si riesce 
a stimare in modo affidabile la frequenza di base soprattutto per la sua 
complessità, o quando l’insieme delle alternative e le loro conseguenze 
non sono conosciute. 

Un analogo tipo di categorizzazione si utilizza oggigiorno, soprattutto 
nell’ambito del rischio tecnologico, con la differenziazione fra incertezza 
aleatoria, epistemica e ontica. La prima corrisponde alla probabilità 
a priori di Knight1. In questi casi, come nell’esempio del dado, noi 
sappiamo di conoscere le probabilità nel lanciare un dado, perché sono 
intrinseche nel modo in cui è costruito. Partendo dal presupposto che 
sia ben costruito e che non ci siano trucchi da parte di chi lo lancia. 
In questa categoria la conoscenza delle probabilità è legata alle ipotesi 
empiriche sulla struttura del dado. La differenza che sembra esserci fra 
l’incertezza aleatoria e la probabilità a priori di Knight è rispetto alla 
probabilità statistica. La probabilità aleatoria sembra includerla almeno 
nella misura in cui si hanno a disposizione dati statistici significativi 
che rappresentano il comportamento di un fenomeno. Ad esempio se 
in un’urna abbiamo il 60% di palline bianche e il 40 % di palline nere, 
noi potremmo conoscere questa distribuzione di probabilità perché le 

1  L’attributo aleatorio all’incertezza presenta delle oscillazioni di significato. Ad 
esempio nell’ambito dell’ingegneria e della sicurezza l’incertezza aleatoria corrisponde 
a quella irriducibile ed intrinseca (Der Kiureghian e Ditlevsen 2009) che sembrerebbe 
avvicinarla a quella ontica. In effetti non è così in quanto la non riducibilità della incer-
tezza viene intesa in realtà come probabilità a priori à la Knight, cioè come probabilità 
strutturale che non può essere cambiata.
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abbiamo contate tutte (probabilità a priori) o perché abbiamo estratto 
dei campioni statistici rappresentativi dall’urna (probabilità statistica). 
Entrambe le situazioni sono da considerarsi come casi di incertezza 
aleatoria. Questo ci collega al secondo concetto, quello di incertezza 
epistemica. In questo caso noi sappiamo di non conoscere le probabilità, 
ma siamo consapevoli anche che questa ignoranza può ridursi attraver-
so un’azione informativa. Se ad esempio abbiamo di fronte la stessa 
urna con palline bianche e nere e non conosciamo la loro distribuzione 
relativa siamo in una situazione di incertezza epistemica, sempre che 
abbiamo la possibilità di estrarre dei campioni di palline che ci possano 
dare delle conoscenze aggiuntive sulle ipotetiche percentuali relative fra 
bianco e nero. Infine la classe più ampia dei fenomeni è caratterizzata 
da incertezza ontica. Questa categoria sembra corrispondere bene alle 
situazioni descritte da Knight, in cui è possibile solo una stima od una 
intuizione sulla probabilità. Sempre per usare l’esempio dell’urna, si 
tratta della condizione in cui non sappiamo nemmeno cosa ci sia dentro 
e non abbiamo alcuna possibilità di scoprirlo. In generale, in questo tipo 
di situazioni siamo consapevoli di non conoscere le probabilità e che 
non potremo mai conoscerle. 

È corretta l’attribuzione del predicato incerto solo a condizioni di 
ignoranza radicale come quella precedente? Come definire situazioni, 
cosiddette normali, come quelle del mondo economico e dei mercati 
finanziari? È possibile in queste realtà applicare i concetti e le procedure 
decisionali del rischio? Il grande economista Jimmy Savage (1954) diede 
tempo fa una risposta inequivocabile sulla falsariga di quella di Knight. 
Esistono due tipi di mondo. Quello piccolo, come il gioco dei dadi, in 
cui è possibile ragionare nei termini di rischio. E quello grande, come 
il mondo economico e politico, in cui ciò non è possibile in quanto 
caratterizzato dall’incertezza. Essa non contraddistingue, quindi, solo i 
momenti di rottura come il fallimento di Lehman Brothers o la Brexit, 
ma la vita «normale» del mondo politico ed economico. Complessità e 
non linearità sono, ad esempio, le caratteristiche strutturali della finanza, 
ben lontane da una situazione in condizioni di rischio. In questi contesti 
di scelta ogni attribuzione di probabilità a fenomeni futuri è scorretta 
ed ingannevole. 

3.	C ome affrontare l’incertezza?

Di fronte alla «certezza dell’incertezza», al riconoscimento dell’im-
prevedibilità dei fenomeni sociali ed economici, ci si sarebbe aspettato 
da parte delle principali istituzioni di governo una riforma dei modelli 
di decisione. Purtroppo ciò non è avvenuto, se non in modo marginale, e 
la rappresentazione del mondo economico come soggetto alle condizioni 
di rischio, con i relativi strumenti decisionali della razionalità ottimiz-
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zante, continua a dominare le principali analisi economiche e ad essere 
considerata il riferimento canonico per eccellenza. Come sostiene Joe 
Stiglitz (2010) le istituzioni finanziarie continuano a trattare il grande 
mondo della finanza con gli strumenti concettuali di un piccolo mondo. 
Anche nel campo della ricerca economica non sembrano esserci segni 
di mutamento sostanziale.

La stessa economia comportamentale non sfugge a questo abbaglio 
normativo. I suoi obbiettivi empirici per elaborare una teoria descrittiva 
della decisione umana sono genuini. In questo contesto la critica che si 
può fare è che alcune delle teorie che vengono proposte come la teoria del 
prospetto (Kahneman e Tversky 1979), la teoria della preferenza sociale 
(Fehr e Schmidt 1999) ed il modello di sconto iperbolico (Laibson 1997) 
continuano ancora a pretendere capacità computazionali irrealistiche 
da parte della mente umana (Berg e Gigerenzer 2010). Il difetto però 
maggiore è che la loro teoria della razionalità di riferimento continua ad 
essere quella neoclassica. In rapporto alle prescrizioni di questa teoria e 
delle norme di ragionamento probabilistico e deduttivo collegate, sono 
studiati e valutati i processi di giudizio e decisione umana. E, come è 
noto, la difformità del nostro comportamento rispetto a questi principi 
rende quantomeno negativa e pessimistica ogni valutazione sulla ragione 
umana. 

La trappola neoclassica in cui è caduta l’economia comportamentale 
è difficilmente spiegabile se si considera che il riferimento concettuale 
a cui Dan Kahneman e gli altri economisti comportamentali dicono di 
collegarsi è il lavoro di Herbert Simon ed il suo concetto di razionalità 
limitata. Herbert Simon non lascia però adito a dubbi sull’impossibilità 
dell’applicazione della razionalità neoclassica in situazioni in cui il rischio 
non sia calcolabile, come quelle della vita economica e sociale. Simon 
(1979, p. 500) nella sua Nobel Memorial Lecture aveva stigmatizzato 
come i modelli classici della razionalità richiedessero la conoscenza 
di tutte le alternative rilevanti, le loro conseguenze e probabilità. Ciò 
avviene raramente nella realtà sociale ed economica. La vita reale è 
come i large worlds di Savage: parte dell’informazione rilevante non è 
conosciuta e deve essere stimata da piccoli campioni che non risultano 
attendibili. Perciò le condizioni per l’applicazione della teoria della de-
cisione razionale non sono soddisfatte e risulta inappropriato applicarla 
come norma per il ragionamento ottimale. E, come rimarca Stiglitz 
(2010), anche se pensiamo di essere in possesso di un’informazione 
quasi perfetta non possiamo considerare questa condizione analoga al 
possesso di un’informazione perfetta.

Come si può allora decidere ed agire in un mondo caratterizzato 
da incertezza? La prima risposta data in ambito razionalistico è stata 
il tentativo di ridurre l’incertezza al rischio. Bewley (2002), ad esem-
pio, ha tentato di formalizzare il concetto di incertezza utilizzando un 
approccio che si potrebbe definire epistemico. Egli ha infatti attribuito 
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probabilità iniziale zero a situazioni con risultati non conosciuti. Con 
la possibilità, però, di assegnare una probabilità differente nel processo 
di decisione in rapporto a nuove informazioni sulla situazione. Si capi-
sce da queste poche informazioni come l’incertezza che viene trattata 
da Bewley sia quella di tipo epistemico e non ontico. In quest’ultima, 
l’urna delle palline rimane chiusa, non si può sapere cosa ci sia dentro o 
se anche si sa qualcosa (dovrebbero esserci delle palline nere) ci manca 
sempre la conoscenza del resto per poter essere in grado di assegnare 
delle probabilità. È ciò che succede nel mondo reale in cui, anche se 
siamo a conoscenza dell’esistenza di alcuni possibili fenomeni futuri 
(ad esempio che la Germania nei prossimi 5 anni non farà default), non 
sappiamo quale sorpresa ci riserva il futuro per fare una stima del rischio 
di un evento (ad esempio che l’Euro possa disintegrarsi a causa della 
vittoria presidenziale in Francia della Le Pen e del default dell’Italia). 

Il secondo tipo di risposta è quella che viene data nell’ambito delle 
scienze naturali. L’incertezza, in genere, viene attribuita alla comples-
sità e non linearità dei fenomeni. Questo tipo di realtà non può essere 
trattata con modelli computazionali tradizionali, ma con un approccio 
di tipo connessionistico. I CAS (Complex Adaptive Systems), sviluppati 
da Miller e Page (2007) sono un esempio. Se questi strumenti stanno 
acquisendo un ruolo crescente nella modellizzazione degli output di fe-
nomeni complessi anche in campo sociale ed economico, ciò non toglie 
che siano difficilmente utilizzabili come teorie su base empirica e non 
«as-if» del comportamento decisionale dell’uomo. In questi casi sembra 
valere l’affermazione di Andrew Haldane (attuale direttore generale di 
Bank of England) che di fronte alla complessità del mondo finanziario 
la risposta non possono essere modelli esplicativi e regolatori comples-
si, ma, all’opposto, la semplicità, rappresentata a suo parere dal modo 
con cui un cane riesce a addentare un frisbee lanciato dal suo padrone 
(Haldane 2012)2. 

Questa citazione ci introduce al terzo tipo di risposta. Gli studi 
della psicologia evoluzionistica hanno cercato di ricostruire quale do-
veva essere l’ambiente decisionale dei nostri antenati e come ciò possa 
spiegare gli stili decisionali odierni3. Ciò che si può tentare è spiegare 
(in modo abduttivo) perché la nostra attività inferenziale e decisionale 
abbia certe caratteristiche. Ad esempio la necessità di decidere in tempi 
rapidi sulla base di pochi indizi sembra corrispondere ad una importante 

2  Questa affermazione è contenuta nel discorso fatto da Andrew Haldane alla 
riunione del 2012 dei Governatori delle Banche Centrali a Jackson Hole nel Wyoming. 
La relazione è stata valutata dai giornali finanziari come uno dei migliori articoli eco-
nomici dell’anno.

3  Ovviamente sono «inferences for the best explanation», cioè ipotesi senza vali-
dità né induttiva, né tantomeno deduttiva, in quanto non è possibile alcuna attività di 
osservazione e controllo empirico.
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qualità selettiva di sopravvivenza in ambienti caratterizzati da pericoli 
improvvisi di aggressione da parte di predatori. Un’altra caratteristica 
fortemente adattiva, messa in luce anche da epistemologi come Steven 
Stich (1990), è il comportamento non veritiero derivante dall’avversione 
al rischio che ci porta, in modo prudenziale, ad inflazionare i falsi positivi 
evitando di cadere però in qualche letale falso negativo. In altre parole, 
la selezione evolutiva ha premiato il comportamento iper-prudenziale 
dei nostri antenati che attribuivano condizioni di pericolo e comporta-
menti di evitamento conseguenti a situazioni in cui spesso non vi era 
pericolo. Con questo atteggiamento epistemico di non perseguimento 
della verità evitavano però di cadere, in modo indifeso ed inaspettato, 
in situazioni di alto rischio per la loro sopravvivenza. Un esempio per 
tutti: meglio sbagliare e non mangiare tanti funghi commestibili con 
la paura che siano velenosi ed in tal modo evitare anche quelli mortali 
che essere molto più veritieri, non sbagliare quasi tutte le nostre attri-
buzioni eccetto quella fatale di un fungo velenoso che crediamo, invece, 
essere commestibile. In questi casi, la ricerca della verità non sembra 
aumentare la fitness evolutiva. La lezione che viene dalla psicologia 
evoluzionistica (Cosmides e Tooby 2006) è che spesso troppo calcolo, 
troppo tempo per prendere la decisione, troppa raccolta di informazioni 
non sono la soluzione più vantaggiosa per migliorare la nostra capacità 
di sopravvivenza, soprattutto quando si è in condizioni di incertezza (ad 
esempio, nessuna informazione contingente sulla probabilità di predatori 
incombenti o di alimenti velenosi che si confondono con quelli sani). 
In questi casi la migliore soluzione per aumentare la nostra capacità 
di adattamento è l’applicazione di regole decisionali semplici, frugali 
e veloci, correndo il rischio di commettere anche degli errori. Si tratta 
delle cosiddette euristiche decisionali capaci di aumentare la nostra 
razionalità ecologica (Gigerenzer, Todd e ABC Res. Group 1999; Todd, 
Gigerenzer e ABC Res. Group 2011). 

4.	R azionalità ecologica ed euristiche per la decisione in condizione 
d’incertezza

Essere razionali in senso ecologico significa seguire procedure deci-
sionali euristiche che non ci garantiscono una soluzione ottima in modo 
certo, ma solo soddisfacente nella maggior parte dei casi. Significa, però, 
soprattutto decidere in questo modo perché le alternative olimpiche a 
disposizione non sembrano percorribili per limiti di tempo, di capacità 
computazionale e soprattutto per le condizioni di incertezza dell’ambiente 
decisionale. E se fossero percorribili rispetto ai vincoli di tempo e alle 
capacità computazionali, il risultato della loro applicazione sarebbe 
spesso inferiore a quello delle procedure euristiche.

Paradigmatico è il caso del premio Nobel per l’economia Harry 
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Markowitz, famoso per avere elaborato il «mean-variance portfolio» 
per gli investimenti finanziari. Il padre dell’economia finanziaria, nel 
momento di scegliere quale investimento per il suo «Trattamento di Fine 
Rapporto», invece di applicare il suo algoritmo, si basò con successo 
sulla molto più elementare euristica 1/N. Essa divide un investimento 
in modo uguale per tutte le opzioni finanziarie ed azionarie seleziona-
te. Questa euristica è stata testata (DeMiguel, Garlappi e Uppal 2009) 
contro il «mean-variance portfolio» ed altri algoritmi di scelta ottimale 
e in sei situazioni di investimento su sette si è dimostrata superiore. In 
queste situazioni di incertezza basarsi su calcoli di ottimizzazione come 
il VAR (Value-At-Risk) o le funzioni Gaussiane rischia di portare a scelte 
economicamente disastrose. Ovviamente come in molti casi della realtà 
economica e finanziaria vi è spesso uno sdoppiamento fra il momento 
in cui si elaborano modelli ottimizzanti adatti, con opportuni aggiusta-
menti parametrici ad hoc, a spiegare dati a-posteriori («in-sample») e 
quello di scelte di previsione («out-of-sample») in cui ci si accontenta, 
spesso, di semplici regole del pollice. Markowitz è un esempio di questo 
sdoppiamento. Markowitz I, nel proporre il modello «mean-variance», 
si comporta come se il mondo fosse piccolo e si avesse conoscenza 
perfetta di tutti i parametri rilevanti. Markowitz II, che deve investire i 
soldi della sua liquidazione, fa un assunto di realtà: il mondo finanziario 
è grande, incerto ed il valore dei suoi parametri non sono conosciuti 
con certezza. Markowitz I costruisce modelli che al massimo possono 
spiegare con successo, con opportuni cambiamenti ad hoc dei parametri, 
i campioni di dati passati a disposizione («in-sample»). Markowitz II ha 
a cuore il destino dei suoi risparmi e deve fare scelte che lo garantiscano 
a livello predittivo, cioè «out-of-sample», non facendo solo riferimento 
ai campioni a disposizione. Markowitz I non si preoccupa che i campioni 
di dati passati che riesce a generare abbiano il difetto della varianza, 
cioè che ogni campione piccolo di eventi rappresenti uno spicchio della 
realtà differente e spesso incoerente rispetto all’altro. Markowitz II sa 
invece che i piccoli campioni di dati passati su fenomeni incerti come 
i mercati finanziari ed azionari non sono rappresentativi del futuro. 
Inoltre anche se lo fossero, lo sarebbero rispetto ad un futuro chiuso, 
cioè non permeabile rispetto ad eventi esterni. Non ci permetterebbero 
lo stesso di prevedere con certezza la dinamica dei mercati per l’intro-
missione di eventi esterni sorprendenti, imprevedibili ed imponderabili, 
ma causalmente influenti e frequenti come quelli del mondo politico, 
della società, delle scoperte scientifiche, dell’innovazione tecnologica, 
dei disastri naturali, delle guerre, delle epidemie, etc…

In definitiva, la complessità e non linearità degli eventi passati ci 
limitano nella possibilità di raccogliere campioni significativi e non 
cadere nel fenomeno della varianza. L’incertezza ontica fondamentale 
della realtà futura non ci consente, invece, di essere a conoscenza dei 
parametri rilevanti per l’applicazione di modelli di razionalità ottimizzante. 
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Di fronte all’insuccesso descrittivo e normativo degli algoritmi otti-
mizzanti nelle decisioni in condizioni di incertezza si è sviluppato alla 
fine degli anni ’90 un articolato programma di ricerca sulle euristiche 
che ha cercato di formalizzarle e testarle a livello empirico in situazioni 
di scelta incerta (Gigerenzer, Todd e ABC Centre 1999). Il principio 
di fondo è stato quello della semplicità. La maggior accuratezza dei 
risultati ottenuti nella comparazione con metodi di decisione di tipo 
statistico può essere anche sintetizzata con la norma «less-is-more». Si 
è constatata una relazione ad U rovesciata tra livello di accuratezza dei 
risultati e quantità di informazione, computazione o tempo. Oltre una 
certa soglia «more is harmful», cioè la maggior quantità diventa nociva 
per il risultato (Gigerenzer e Gassmaier 2011). I metodi testati sono 
stati quelli della regressione multipla lineare e non lineare, gli algoritmi 
connessionistici, quelli di analisi bayesiana, etc. Simon, nel commento 
in quarta di copertina del libro di Gigerenzer, Todd e l’ABC centre 
(1999), parla di una «rivoluzione nelle scienze cognitive che rappre-
senta uno straordinario impulso a favore del buon senso nell’approccio 
alla razionalità umana». In ogni caso già negli anni ’70 vi erano state 
dimostrazioni dell’importanza della semplicità nei modelli decisionali 
(Dawes e Corrigan 1974; Einhorn e Hogarth 1975). 

Come può spiegarsi il ruolo positivo della semplicità nei contesti 
decisionali caratterizzati dall’incertezza? Facciamo un esempio di 
decisione euristica4. Le grandi catene commerciali hanno spesso, per 
ragioni di programmazione economica e di marketing, il problema di 
distinguere i clienti attivi, cioè quelli che potrebbero ritornare a com-
prare, da quelli inattivi. In genere queste società hanno grandi database 
sugli acquisti dei clienti. Sulla base di questi dati è tradizione applicare 
qualche algoritmo di statistica inferenziale per prevedere quale cliente 
sarà attivo nel futuro. Il più popolare fra i consulenti di queste società è 
il modello Pareto/NBD (Negative Binomial Distribution) di Schmittlein 
e Peterson (1994). Questo modello assume che gli acquisti seguano un 
processo Poisson con un parametro ƛ e che fra i clienti i tassi di acquisti 
ed abbandoni seguano una distribuzione gamma. All’opposto una ricerca 
del 1994 di Parikh su un campione significativo di manager nel mondo 
industrializzato indica che essi sembrano seguire procedure intuitive 
di decisione e non metodi statistici di previsione. Una recente ricerca 
(Wübben Wangenheim 2008) ha messo in luce come manager esperti 
usino la semplice regola «recenza-dell’-ultimo-acquisto» che può essere 
descritta come un’euristica dello iato («hiatus heuristic»; Gigerenzer e 
Gassmaier 2011, p. 455):

4  Si intende per euristica una strategia che ignori parte della informazione con l’ob-
biettivo di decidere più velocemente, frugalmente e/o accuratamente rispetto a metodi 
più complessi (Gigerenze e Gassmaier 2011).
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Se un cliente non ha fatto acquisti per un certo numero di mesi (lo iato), il 
cliente viene classificato come inattivo; altrimenti, viene classificato come attivo.

A seconda del settore commerciale lo iato può cambiare. I prodotti 
tecnologici o con maggiore turnover (ad es. un negozio di elettronica) 
hanno periodi di interruzione più brevi rispetto a quelli dei prodotti più 
tradizionali e con minore turnover (ad es. un mobilificio). Questa euristica 
ignora l’informazione statistica di base, mentre il modello Pareto/NBD in 
genere utilizza almeno 40 settimane di dati per valutare i suoi parametri. 
Wübben e Wangenheim (2008) hanno testato il successo previsionale 
dei due modelli decisionali nei settori dell’abbigliamento, linee aeree 
e vendita on line di CD. In media l’euristica dello iato ebbe successo 
nel prevedere la tipologia di clienti, nelle 40 settimane successive, per 
80% dei casi contro un 76% del modello Pareto/NBD. Questo tipo di 
euristica si basa solo su un indizio ritenuto valido. Fa parte, infatti, di 
una categoria chiamata «euristiche basate su una sola ragione» per cui 
l’individuo di fronte a due alternative sceglie quella che presenta la 
ragione più forte («Take-the best heuristic»)5.

Un altro esempio ci introduce invece ad un’altra categoria di euristiche 
basate sulla semplicità e la frugalità, quelle «basate sul riconoscimen-
to» (Goldstein e Gigerenzer 2009). In un esperimento fatto nel 2006 da 
Serwe e Frings si è confrontata la capacità di previsione dei risultati 
di Wimbledon del 2004 da parte di tennisti dilettanti occasionali che 
avevano una conoscenza episodica delle gare di tennis e da parte dei 
soci della Association of Tennis Professionals e di altre associazioni di 
esperti, che invece conoscevano a fondo tutti i giocatori internazionali. 
Risultò che i dilettanti indovinarono per il 72% i risultati del torneo 
contro un 68% in media degli esperti. Lo studio fu ripetuto anche per 
il torneo del 2006 con gli stessi risultati. Una simile evidenza si è 
riscontrata anche in altre previsioni, come quella sull’andamento dei 
titoli azionari. Ortmann, Gigerenzer, Borges e Goldstein (2008) hanno 
verificato come portafogli azionari basati sul riconoscimento, in media, 
superano in valorizzazione quelli dei fondi gestiti o quelli consigliati 
da esperti di borsa. A differenza delle euristiche basate su una ragione, 
in questo caso è il senso di riconoscimento, di familiarità rispetto ad 
un certo nome, evento od oggetto che ci porta a decidere per esso. Ciò 
può avvenire non solo quando vediamo un nome, ma anche quando ci 
viene in mente per primo («take-the-first heuristic»). E se riconosciamo 

5  Quando vi è una ricerca sequenziale su più ragioni si hanno le euristiche di tipo 
lessicografico e satisficing. Anche in questo caso la decisione viene presa sulla base 
di una ragione senza alcuna analisi compensatoria di trade-off fra i pesi delle varie 
ragioni. Sulla base di questi modelli sono stati elaborati i «fast-and-frugal trees», cioè 
alberi decisionali i cui rami presentano una scelta binaria a cui si applica l’euristica 
basata su una ragione.



243

più nomi, quello che ha maggior valore è quello che riconosciamo più 
velocemente («fluency heuristic») (Schooler e Hertwig 2005). Questa 
euristica è stata applicata con successo, ad esempio, per prevedere le 
performance dei mercati azionari (Alter e Oppenheimer 2006). 

La struttura delle euristiche è stata studiata anche a fini di forma-
lizzazione per obbiettivi di simulazione. In linea con il lavoro di Her-
bert Simon si sono individuati tre mattoni fondamentali generali che 
costituiscono molte, ma non tutte le euristiche (Gigerenzer et al. 1999):

1.  Le regole di ricerca che specificano in quale direzione vengano 
cercate le informazioni (ad es. l’euristica dello iato ricerca l’informazione 
relativa alla recenza dell’ultimo acquisto) 

2.  Le regole di arresto che precisano quando la ricerca si deve fer-
mare (la ricerca si ferma quando l’informazione sulla recenza è trovata)

3.  Le regole di decisione che specificano come viene presa la deci-
sione finale (usa la soglia di n mesi per fare la scelta se un acquirente 
è non è abituale)

Questi mattoni fondamentali delle euristiche sono espressione di 
alcune caratteristiche cognitive. Non sono ancora chiari i meccanismi 
psicologici alla base della decisione euristica. Alcune capacità centrali 
sono sicuramente la memoria di riconoscimento ed il monitoraggio 
della frequenza. Ad essi si aggiungono proprietà più sensoriali come 
la tracciatura visuale di un oggetto (presente nella «gaze heuristic») e 
sociali come l’imitazione. 

Lo studio delle euristiche basate sul principio «less is more» è sta-
to, nel passato, prevalentemente di tipo descrittivo. Come dimostrano 
invece gli esempi di prima vi è un interessante aspetto prescrittivo delle 
euristiche che cerca di rispondere alla domanda di quando il loro utilizzo 
sia preferibile rispetto all’utilizzo di strategie più complesse in ambienti 
incerti. In altre parole si tratta di capire quali sono le caratteristiche 
dell’ambiente decisionale che privilegiano l’utilizzo delle euristiche 
rispetto ad algoritmi di ottimizzazione. La domanda è quando un’euri-
stica ci permette di fare migliori inferenze previsionali, soprattutto in 
situazioni di incertezza in cui abbiamo poco tempo a disposizione ed 
una limitata potenza di calcolo. La risposta a questa domanda ci con-
sente di capire quando una euristica sia adattiva cioè migliori la nostra 
razionalità ecologica. 

Le variabili strutturali di un compito che sembrano favorire il successo 
di una euristica, in ambienti decisionali caratterizzati da incertezza, sono 
le seguenti (Todd et al. 2011)6: 

6  Le decisioni in condizioni di incertezza non comprendono situazioni di rischio 
con alto numero di alternative dove si possono comunque applicare con successo le 
euristiche. Ad esempio nel gioco degli scacchi le alternative sono conoscibili in teoria, 
ma talmente tante da provocare una esplosione computazionale del problema decisionale. 
L’unica soluzione, come bene evidenziato da Simon, è la decisione euristica.
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1)  Ridondanza: è il grado di interconnessione dei segnali nell’am-
biente. Tanto più sono interconnessi quanto più possiamo basarsi su un 
solo segnale o ragione. Ad esempio di fronte a persone con problemi 
psichiatrici o a persone con comportamenti violenti basta, in genere, 
un segnale per inferire in modo attendibile il profilo comportamentale 
relativo. Infatti i profili delle personalità devianti hanno, spesso, una 
struttura coerente ed interconnessa di caratteristiche psicologiche. È 
ciò che fanno, ad esempio, i taxisti notturni quando devono valutare in 
modo rapido ed intuitivo l’affidabilità di un cliente.

2)  Variabilità: ha a che fare con il peso e l’importanza dei segnali. 
Quando esistono alcuni segnali molto più importanti e rappresentativi 
degli altri è sufficiente intercettare uno di questi segnali per generare 
inferenze accurate. Ad esempio nella scelta fra differenti alternative di 
contratto di credito o di mutuo ipotecario il TAEG7 è la variabile più 
importante che ci permette di decidere velocemente e con accuratezza. 

3)  Dimensione del campione: di fronte a situazioni di incertezza 
la maggior parte dei campioni di dati disponibili non è mai sufficiente 
per permettere ad algoritmi complessi di stimare ex-ante il valore dei 
loro parametri a fini predittivi. Se si vuole ad esempio fare previsioni 
sull’andamento di dieci azioni della Borsa di Wall Street sarebbero ne-
cessari almeno tutti dati di borsa della storia di quelle azioni e di azioni 
similari per generare qualche inferenza secondo, ad esempio, l’algorit-
mo «mean-variance portfolio» di Markowitz. Campioni di dati limitati 
avrebbero il difetto di un’alta varianza. In questi casi, quindi, basarsi sui 
dati può essere fuorviante8. Meglio utilizzare l’approccio euristico. Ed è 
quello che fece Markowitz quando dovette investire la sua liquidazione 
utilizzando l’euristica 1/N.

In situazioni incerte l’utilizzo delle euristiche decisionali può avvenire 
in modo automatico ed intuitivo o in modo consapevole e ragionato. In 
entrambi i casi sembra che le strutture del cervello coinvolte nella deci-
sione siano diverse da quelle delle decisioni in condizioni di rischio. Ad 
esempio nel caso degli esperimenti di neuroeconomia sulle scommesse 
monetarie, si ha un’attivazione dello striato ventrale (Hsu, Krajbich, 
Zhao e Camerer 2009). Lo striato è una componente sottocorticale del 
telencefalo. È la stazione di input più importante del sistema dei nuclei 
della base, e viene anatomicamente assegnato al lobo frontale. Lo striato 
è noto per il suo ruolo nella pianificazione e nella modulazione dei movi-

7  Il TAEG è il Tasso Annuo Effettivo Globale che include tutte le spese contrattuali.
8  In questi casi si deve affrontare il dilemma «bias-variance». Da una parte i campioni 

statistici hanno il pericolo della varianza. Dall’altra euristiche che ignorano le informazioni 
statistiche di base rischiano di generare bias. Si pensi ad esempio alla «base-rate fallacy» 
nella valutazione a posteriori di un fenomeno sulla base di nuova informazione. Quando 
i dati da raccogliere sono sterminati l’errore derivante dai piccoli campioni è superiore 
a quello derivante dai bias informativi delle euristiche (Gigerenzer e Gassmaier 2011).
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menti, ma è coinvolto in una varietà di processi cognitivi che coinvolgono 
la funzione esecutiva ed è attivato da stimoli associati alla ricompensa. 
Le scommesse monetarie implicano l’elaborazione del valore atteso (la 
media) e il rischio delle diverse opzioni di scelta. In questi casi si ha 
un’estesa attività compensatoria di somma-e-ponderazione. Al contrario 
nel caso delle euristiche, ad esempio di quella «take-the-best», non si 
ha alcuna attività compensatoria e le inferenze sono basate sul recupero 
dalla memoria a lungo termine della ragione che può discriminare la 
scelta di un’alternativa rispetto ad un’altra. Gli studi di fMRI mettono 
in evidenza come la ricerca di quale ragione selezionare sia limitata su 
poche variabili nella memoria a lungo termine, non avvenga con una 
analisi estensiva di molte variabili come nei modelli compensatori e sia 
situata nella corteccia occipitale (Khader, Pachur, Meier, Bien, Jost e 
Rosler 2011; Voltz e Gigerenzer 2012). 

Infine vi è l’importante capitolo di come si selezionano le euristiche. 
Alcune di esse, come ci insegna l’etologia animale, sono di tipo innato 
e selezionate attraverso l’evoluzione. La capacità di localizzazione spa-
ziale da parte degli insetti o degli uccelli ne è un esempio. La maggior 
parte delle euristiche nell’uomo viene acquisita, però, attraverso l’ap-
prendimento individuale ed attraverso l’imitazione sociale. Una volta 
memorizzate fanno parte del nostro bagaglio conoscitivo e vengono 
recuperate in modo implicito ed intuitivo o in modo esplicito e consa-
pevole in rapporto al compito da affrontare. 

5.	C onclusione

L’articolo si è concentrato sugli aspetti prescrittivi della decisione 
in condizione di incertezza, ed ha voluto evidenziare come essa corri-
sponda ad una importante fetta della nostra realtà decisionale in cui non 
sono applicabili le prescrizioni della teoria della decisione razionale. Se 
vogliamo distinguere la capacità di previsione empirica e di decisione 
a seconda del grado di certezza si potrebbero distinguere due mondi. Il 
primo, caratterizzato da assoluta certezza, è quello ideale del «demone 
laplaciano» che, conoscendo tutta l’informazione rilevante del passato 
e le leggi deterministiche che governano la realtà empirica, riesce a 
fare previsioni certe sul futuro. In questo caso la previsione diventa un 
esercizio di inferenza nomologico-deduttiva e non statistico-induttiva. 
In questo mondo di certezza possiamo inserire anche quei fenomeni 
(definiti da Knight come probabilità a priori o da Savage mondi piccoli) 
come i dadi, gli scacchi e gli altri giochi per quanto riguarda la cono-
scenza delle alternative possibili. In questi casi, se non vi sono rischi 
di esplosione computazionale come nel gioco degli scacchi, possiamo 
stimare la probabilità delle alternative senza fare riferimento ai dati 
passati. Si tratta delle classiche situazioni di rischio, oggetto dei modelli 
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della economia neoclassica e di quella comportamentale. Nel secondo 
mondo, che rappresenta invece la quasi totalità della nostra realtà em-
pirica, non vi è certezza di niente. Ovviamente la mancanza di certezza, 
cioè l’incertezza, cambia in rapporto alla conoscenza dei dati passati 
rilevanti e delle alternative possibili. Quando il fenomeno è semplice, 
abbiamo la possibilità di generare una corretta frequenza di base ed il 
contesto in cui si manifesta è relativamente impermeabile ad eventi di 
disturbo esterni, l’incertezza corrisponde alla situazione di probabilità 
statistica di Knight ed alla incertezza aleatoria (che prima della raccolta 
dei dati può cominciare come incertezza epistemica). In questi casi, se 
si hanno capacità computazionali adeguate e tempo a disposizione, è 
opportuno applicare gli algoritmi ottimizzanti di decisione. Man mano 
che i fenomeni diventano estesi e complessi, che vi è il rischio della 
varianza nei campioni raccolti e, soprattutto che non possiamo prevedere 
le alternative possibili, le loro conseguenze e probabilità, a causa della 
permeabilità del contesto a fattori di disturbo esterni imponderabili ed 
imprevedibili, allora in questi casi (che corrispondono alle situazioni di 
stima di Knight e di incertezza ontica) è preferibile decidere attraverso 
euristiche semplici e frugali che utilizzino il principio «less is more»9.
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Decision making and uncertainty

Abstract. Real life problems are experienced inside complex environments. They 
are typically ill-defined problems, that is, the goals are not definite; we don’t 
know what counts as an alternative and how many alternatives there are; it’s 
unclear what the consequences might be and how to estimate their probabilities 
and utilities. This environment might be called Large World (Savage 1954) and 
it is characterized by uncertainty. Small Worlds instead are in principle predic-
table and without surprises, and they are characterized by risk, that is, by the 
knowledge of all relevant variables, their consequences and probabilities. The 
conditions of the Small World are the requirements of Neoclassical Rationali-
ty. In any case, the real world is most of the time large, and these conditions 
of knowledge are rarely met. Hence, the normative rational requirements of 
neoclassical economics are unjustified and the application of their theories can 
easily lead to a disaster (Stiglitz 2010). Unfortunately, behavioural economics, 
despite its critiques of the descriptive side of neoclassical economics, still retains 
the normative one. On the contrary, in a Large World the axioms of rationality 
can’t be applied. Therefore they can’t be considered feasible normative canons 
of rationality. Is the label of irrational behaviour attributed to biases and errors 
discovered by behavioral economics justified? The answer is no, as in a Large 
World rationality must be judged in relation to the proper adaptation of the 
choices and problem solutions to a given environment. Rationality can’t be 
formal but only Ecological. What kind of reasoning processes are able to match 
the environmental tasks and solve these problems? This is an empirical question 
that has been faced some years ago by some cognitive scientists, as Herbert 
Simon, Vernon Smith, Richard Selten, and in particular and more directly by 
Gerd Gigerenzer and the Abc group (Gigerenzer, Todd and Abc Group 1999). The 
adaptive toolbox of formalized simple heuristics is the result of these empirical 
investigation. In a number of problems, simple heuristics were more accurate 
than standard statistical methods that have the same amount of information or 
more. The results became known as the «less-is-more effect». There is a point 
where more is not better, but harmful. There is an inverse-U-shaped relation 
between level of accuracy and amount of information, computation, or time 
(Gigerenzer and Gassmaier 2011 p. 453).
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