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(questa volta tipici dei medici non esperti). Quali strumenti di supporto al pen-
siero e alia decisione possono aiutare a evitare alcuni di questi errori e una delie 
tematiche dominanti delia psicologia delia decisione medica. Tematiche simili 
sono facilmente generalizzabili alia decisione finanziaria, e, in generale, a tutte 
Ie professioni che richiedano decisioni rapide basate su giudizi rapidi in situa-
zioni complesse. La funzione induttiva: 

individuare regolarita 
e fare ipotesi 

4.1 Aspetto funzionale: cos'e e a cosa serve I'induzione 

4 

La funzione induttiva del sistema cognitivo si compone di tutti quei meccani-
smi che individuano regolarita ambientali, e Ie generalizzano in ipotesi, schemi 
o regole che, una volta applicati (funzione deduttiva) , consentano di fare previ-
sioni suli' ambiente (indipendentemente dal fatto che tali previsioni siano 0 

menD corrette). 
I processi induttivi sono di fondamentale importanza per il ragionamento 

umano: senza di loro, il sistema cognitivo non potrebbe costruire rappresenta-
zioni dell'ambiente che vadano oltre il semplice dato sensoriale. Sono intima-
mente connessi a ogni altro processo di pensiero. Questo li rende molto vari e 
diversificati. Neli'induzione rientrano i meccanismi associativi, i meccanismi 
analogici e i meccanismi di ricombinazione concettuale: tutti processi volti a 
generare ipotesi, intese come rappresentazioni mentali di regole generali aIle 
quali si attribuisce una certa predittivita. 

Sono possibili molte definizioni differenti di induzione. In prima approssi-
mazione, e utile il cliche secondo cui l'induzione si compone di quei processi 
inferenziali che vanno "dal particolare al generale", purche si tenga presente 
che non si tratta di una definizione rigorosa. Esistono infatti meccanismi dedut-
tivi in grado di andare "dal particolare al generale". Per esempio, se osservia-
rno a una a una tutte Ie pecore presenti in un recinto, notando che sono tutte 
bianche, e in base a tali inforrnazioni concludiamo che "tutte Ie pecore nel re-
cinto sono bianche" , siarno andati "dal particolare al generale", rna abbiamo 
eseguito un processo deduttivo: la conclusione generale e certa alia luce delle 
premesse particolari di partenza. Sola. se, procedendo oltre, ipotizzassimo 
"tutte Ie pecore sono bianche" (eliminando la condizione restrittiva "nel recin-
to"), ci troverernmo di fronte a una conclusione induttiva: una conclusione che 
si applica a piu casi rispetto a quelli su cui abbiamo in/ormazioni, e che pUG esse-
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Terminologia essenziale 

Regolal'ita: 1) ripetizione di eventi; 2) caratteristica che consente di comprimere 
la descrizione di una serie di eventi; 3) psicologicamente: evento 0 associazione di 
eventi 0 associazione di relazioni non attribuita all'azione del caso. 
Compl'imibilita: caratteristica di una serie di eventi la cui descrizione puo essere 
piu corta della serie stessa. 

Chunk: spezzone di una serie di informazioni che puo essere efficacemente com-
presso. 

Sel'ie di eventi casuali: 1) prodotto di un processo casuale; 2) serie di eventi non 
comprimibile. 

Pl'ocesso 1) processo che genera serie di eventi casuali; 2) processo che 
nella magglOr parte dei casi genera serie di eventi contraddistinte da bassa com-
primibilita. 

Ipotesi: generalizzazione di una regolarita. 
Regola: ipotesi. 

Schema: 1) insieme di regole; 2) regola; 3) struttura. 

Fiducia: una qualche misura, esprimibile in gradi, di quanta ci riteniamo sicuri 
che sia vera (traduzione infelice dall 'inglese "belief"; se 10 si ritiene un 
termme migliore, si sostituisca con "credenza"); talvolta sostituito con "forza" di 
un 'ipotesi. 

SUPPOl'to: grado di fiducia. 

Relazione: qualcosa che intercorre tra due 0 piu enti non ulteriormente defi-
nibile. ' 

Associazione: relazione di contingenza tra due eventi. 

Forza di un'associazione: supporto verso l'ipotesi che esista una relazione di 
contingenza tra due eventi. 

Probabilita condizionale: probabilita che si presenti un even to A a condizione 
che si sia presentato un even to B. Simbolizzata con p(AIB) ["probabilita di A da-
to B"]. 

Predittivita residua: misura di quanta un even to B consenta di prevedere A oltre 
a quanto Asia prevedibile per altri fattori: espressa con p(AIB) - (p(Alnon-B). 
[Da alcuni espressa equivalentemente come rapporto di probabilita: 
p(AIB)/p(Alnon-B)]. Anche detta diagnosticita di B verso A. 
Struttura: insieme di relazioni, schema. 
Analogia: somiglianza di strutture. 
Somiglianza: si veda capitolo 3. 
Altri termini tecnici sana de./initi net testa 

LA FUNZIONE INDUTTIVA: IN DIVIDUARE REGOLARITA E FARE IPOTESI 

re lalsa, nonostante siano vere tutte Ie premesse. In accordo con quanta illustra-
to, Holland e collaboratori (1986, p. 1) descrivono i processi induttivi come 
"tutti i processi inferenziali che espandono la conoscenza nonostante 1'incer-
tezza". Rips (1989, 1994) propone una definizione simile, sostenendo che i 
processi induttivi consentono di procedere da premesse vere a conclusioni con 
un certo grado di verita (cioe, non necessariamente vere). Johnson-Laird 
(1992) fornisce un 'altra definizione equivalente, sostenendo che i processi in-
duttivi espandono la quantita di informazione semantica presente nelle pre-
messe. L'''informazione semantica" coincide con il numero di casi che un as-
serto consente di escludere. Per esempio, 1'affermazione "tutte Ie pecore sono 
bianche" consente di escludere pili casi rispetto a "tutte Ie pecore nel recinto 
sono bianche": il primo asserto esclude I' esistenza di pecore non bianche nel-
l'universo, il secondo esclude l'esistenza di pecore non bianche nel solo recin-
to. Tutte queste definizioni sono corrette, e Ie sintetizziamo in: 

un processo di ragionamento e induttivo se dalla falsita della sua conclusione non segue 
necessariamenle la lalsila di almeno una delle premesse; al contrario, e deduttivo se la fal-
sila della conclusione rende necessario assumere la lalsila di almeno una delle premesse. 

Per esempio: se sappiamo che "tutti i dobermann odiano i gatti", potremmo 
essere tentati di generalizzare induttivamente "tutti i cani odiano i gatti". Nel-
I'istante in cui ci rendiamo con to che Ia conclusione non e vera (non tutti i cani 
odiano i gatti) , non siamo tenuti a rigettare la premessa iniziale "tutti i dober-
man odiano i gatti". La conclusione, quindi, era di tipo induttivo. AI contrario, 
se partendo dalla stessa premessa "tutti i doberman odiano i gatti" concludia-
mo ceil doberman a guardia della casa di Maria odiera il mio gatto", e scopria-
mo poi che cia non e vero, saremo tenuti a rigettare Ia premessa iniziale: alia lu-
ce della falsita della conclusione, possiamo stabilire che non era vero che tutti i 
doberman odiassero i gatti. La conclusione, quindi, era di tipo deduttivo. 

4. 1. 1 Funzione di individuazione di rego/arita 

Con l'eccezione di alcuni meccanismi di ricombinazione concettuale, tutu 1 
meccanismi induttivi si compongono di due funzioni: individuazione di regola-
rita e generalizzazione. La prima rintraccia regolarita 0 nell' ambiente (meccani-
smi associativi) 0 nel nostro patrimonio di conoscenze (meccanismi analogici). 
Per ora, si consideri una regolarita come un qualcosa che si ripete. Per esempio, 
se un bambino lascia cadere un bicchiere due volte, e nota che per due volte il 
bicchiere si rompe, avra notato una regolarita: l' associazione tra due eventi (il 
bicchiere che cade e il bicchiere che si romp e) si e ripetuta. Oppure, se uno 
scienziato nota una somiglianza tra il fatto che il sole e molto pili grande dei 
pianeti ed esercita su di loro una intensa forza attrattiva, e il fatto che il nucleo 
di un atomo e molto pili grande dei suoi elettroni ed esercita su di Ioro una in-
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tensa forza attrattiva, avd notato una regolarita: la relazione "e pili grande di" 
e la relazione "attrae" si ripetono nel sistema sol are e nell'atomo. II notare re-
golarita, di per se, non genera ipotesi. II bambino dell'esempio precedente po-
trebbe limitarsi a notare che, due volte su due, un bicchiere caduto si e rotto, 
senza ipotizzare che in generale i bicchieri che cadono si rompono (quindi, 
senza presumere ripetizioni future della stessa associazione). Lo scienziato po-
trebbe limitarsi a notare che alcune relazioni si ripetono nel sistema solare e 
nell'atomo, senza ipotizzare che anche altre relazioni si ripetano (quindi, senza 
estendere l' analogia). 

4.1.2 Funzione di generalizzazione 

In alcuni casi sulla base di alcune regolarita sviluppiamo una certa fiducia che 
altre regolarita si presenteranno. Per esempio, il bambino che vede due volte 
un bicchiere rompersi dopo essere caduto potrebbe sviluppare fiducia che I' as-
sociazione tended a ripetersi ancora: in pratica, potrebbe sviluppare l'ipotesi 
che i bicchieri che cadono si rompano. Lo scienziato che abbia notato la somi-
glianza tra alcune relazioni che vigono nel sistema solare e nell' atomo potrebbe 
estendere I' analogia, ipotizzando che anche altre relazioni di quei due domini 
si somiglino: per esempio, potrebbe ipotizzare l'ipotesi che gli elettroni ruoti-
no intorno al nueleo COS1 come i pianeti ruotano intorno al sistema solare. Nel-
la gran maggioranza dei casi 1'individuazione di regolarita e la generalizzazione 
sono indissolubili l'una dall ' altra, e la gran maggioranza dei processi induttivi 
Ie prevedono entrambe: eppure, dato che e possibile notare ripetizioni senza 
generare ipotesi, ed e possibile generare ipotesi a partire da un singolo evento 
(cioe, prima di notare una qualsiasi ripetizione dell'evento), e opportuno con-
siderarle come due funzioni separate del sistema induttivo umano. 

4.1.3Induzione e apprendimento 

Esistono due diversi modi di apprendere qualcosa: memorizzare un insieme di 
nozioni comunicateci dall'esterno (da un libro, da un docente ecc.) , 0 svilup-
pare spontaneamente una serie di nozioni in base al confronto con l' esperienza 
o elaborando Ie nostre precedenti conoscenze. II primo modo dipende eselusi-
vamente dalle caratteristiche e capacita della memoria; il secondo modo, cioe 
l' apprendimento spontaneo, e la funzione induttiva (che genera ipotesi relative 
alia realta) di concerto con la funzione di controllo (che esplora Ie aspettative 
generate dalle ipotesi per verificare la loro correttezza 0 non correttezza). In al-
tre parole, nello studiare i processi induttivi si studia la base dell' apprendimen-
to spontaneo: come si generano idee, opinioni, atteggiamenti, teorie, pili 0 me-
no fondate 0 infondate. 

LA FUNZIONE INDUTTIVA: INDIVIDUARE REGOLARITA E FARE IPOTESI 

4.2 II "problema dell'induzione" 

I filosofi hanno notato due aspetti problematici dell'induzione, l'uno concer-
nente l'individuazione di regolarita, e 1'altro concernente la generalizzazione. 
Tipicamente ci si riferisce a questi due problemi quando si menziona il "pro-
blema dell'induzione". II primo aspetto del problema dell'induzione riguarda 
l'individuazione di regolarita. Buona parte dei processi induttivi si basa sull' os-
servazione di regolarita. Ma l'ambiente in cui viviamo e troppo complesso, e il 
sistema cognitivo troppo limitato, per poter tener traccia di tutti gli eventi e as-
sociazioni di eventi on de controllare sistematicamente quali si ripetano e quali 
no. In altre parole: quali tra Ie miriadi di associazioni tra eventi e utile control-
lare, per individuare regolarita che possano generare ipotesi sensate? Oppure: 
quali domini tra Ie miriadi di conoscenze in memoria e utile confrontare per 
stabilire se presentano analogie relazionali? Per esempio: quasi ogni mattina il 
gallo canta, e poco dopo sorge il sole; una dozzina di ore dopo ceniamo. Per-
che il ripetersi dell'associazione "il galla canta - sorge il sole" viene notata e 
consente di generare un'ipotesi che diventa rapidamente una solida regola 
("quando il galla canta il sole sta per sorgere"), mentre il ripetersi dell'associa-
zione "il gallo canta - dodici ore dopo si cena" non viene notata e non porta al-
Ia creazione di alcuna ipotesi ne di alcuna regola? II filosofo Peirce (1890) for-
mula questa problema con grande efficacia, sostenendo che se dovessimo pro-
cedere sistematicamente nell' esplorare la presenza di regolarita nell' ambiente, 
"in dieci 0 ventimila anni di sviluppo Ie pili grandi menti non riuscirebbero a 
sviluppare Ie conoscenze che attualmente possiede il pili infimo degli idioti". 
Peirce coneluse sostenendo che, evidentemente, veniamo al mondo con un'in-
nata tendenza a "indovinare bene" gli ambiti entro i quali si possono fare ipo-
tesi sensate, e quelli che presumibilmente non possono consentirci di ipotizza-
re alcunche di rilevante: questa "tendenza a indovinare bene" si traduce, nei 
termini della psicologia cognitiva, in un insieme di strategie euristiche e di vin-
coli cognitivi che ci guidano nel notare alcune regolarita, e non altre (e, talvol-
ta, ci fanno presumere regolarita affatto inesistenti). 

II secondo aspetto del problema dell'induzione riguarda la funzione di ge-
neralizzazione. Fu notato da Aristotele, ed e poi stato illustrato daJohn Stuart 
Mill (1843): perche, in alcuni casi,un singolo esempio e sufficiente a farci infe-
rire una solida regola, mentre in altri casi non basta I' osservazione di una miria-
de di esempi? Per esempio, immaginate di and are per la prima volta in gita ai 
tropici: dopo aver bevuto acqua dal rubinetto, vi ammalate di dissenteria. A ri-
gor di logic a non avete osservato alcuna regolarita, perche I' associazione non si 
e mai ripetuta. Ma vi basta affidarvi al caso singolo per generare la solida ipote-
si "e pericoloso bere acqua di rubinetto ai tropici". AI tempo stesso, disponia-
mo di molti esempi di ripetizione dell' associazione "chiunque mangi e respiri 
prima 0 poi muore": ma e estremamente improbabile che qualcuno sviluppi 
l'ipotesi "mangiare e respirare e mortale". 
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Non solo, quindi, siamo dotati di sistemi che ci "guidano" nella individua-
zione di regolarita: siamo anche dotati di meccanismi che determinano la no-
stra fiducia verso la possibilita di generalizzare quelle regolarita, trasformando-
Ie in regole pill 0 meno forti. 

4.3 Cos'e una "regolarita"? II case e la perceziene del case 

4.3.1 Rego/arita come "comprimibilita" 

Non e facile definire una regolarita: la descrizione fornita prima, "qualcosa che 
si ripete", e corretta in molti casi, rna molto vaga; inoltre, e ovvio che non tutte 
Ie ripetizioni sono "regolarita". Le regolarita possono presentarsi in moltissime 
forme. Una loro miglior comprensione richiede una definizione negativa: cioe, 
cosa una regolarita non e. II contrario della regolarita e il caso: una serie di 
eventi per/ettamente casuale e una serie di eventi in cui non si presenta alcuna 
regolaritd. Le regolarita sono quindi quei fenomeni che permettono di sospet-
tare che una serie di eventi non sia casuale (cioe, che alcuni di quegli eventi non 
siano tra loro indipendenti). Alcuni matematici hanno cercato di definire il ca-
so e Ie sue caratteristiche "tipiche".1 Di solito, per farlo, la serie di eventi casu a-
Ii viene semplificata in una stringa di numeri. Per massima semplicita, la stringa 
si compone di numeri binari: 0 0 1, che possono essere intesi come i due possi-
bili esiti dellancio di una moneta, per esempio 0 = TESTA, 1 = CROCE. La stringa 
massimamente casuale e la stringa la cui descrizione piii corta e la stringa stes-
sa (Solomonov, 1964; Kolmogorov, 1965; Martin-LM, 1966; Kolmogorov, 
Uspensky, 1987; Chaitin, 1975, 1988). Per arrivare a questa definizione esami-
niamo alcune stringhe. A fini esemplificativi utilizzeremo stringhe finite com-
poste da 41 numeri binari: 

a) 11111111111111111111111111111111111111111 
b) 11111111111111111111000000000000000000000 
c) 10101010101010101010101010101010101010101 
d) 11101011000110111000010100111000110100011 
e) 11001100110011001100110011001100110011001 

Notiamo in primo luogo che, contrariamente a una comune assunzione, la pro-
babilita della singola stringa non ci aiuta a stabilire quale serie sia pill casu ale, e 
quale meno. Se consideriamo ogni stringa come l' esito ordinato di una moneta 
lanciata 41 volte, ognuno degli esiti a-e e equiprobabile (p = 1/241 ). Tuttavia 

1. Fermo restando che se una serie di eventi rispettasse tutti i criteri di casualita stabiliti dai mate-
matici, per definizionenon sarebbe casuale: il rispettare tutti i criteri sarebbe una regolarita. 
In altre parole, una sene dl event! casual! deve vlOlare qualche criterio di casualita. Questo e un noto 
paradosso, che, nella pratica, si riflette nel fatto che nessuno dei prodotti di un buon generatore di 
numen casuall supera tutti i test statistici di casualira. 

LA FUNZIONE INDUTIIVA: INDIVIDUARE REGOLARITA E FARE IPOTESI 

l'intuizione suggerisce, correttamente, che la stringa asia decisamente non ca-
suale, e la stringa d sia decisamente pill casuale: in altre parole, dopo 41lanci 
con esito a avremmo seri motivi di ipotizzare che la moneta non sia bilanciata; 
dopo 411anci con esito d non avremmo alcun serio motivo per dubitare che la 
moneta sia equilibrata. Dato che Ie due stringhe hanno eguale probabilita, la 
probabilita dell' esito, da sola, non e di alcun aiuto nello ' stabilire la casualita. 
Un approccio pill corretto e quello di considerare non la probabilita di ogni 
stringa, rna la probabilita di ciascun numero all'interno di una stringa, cioe la 
probabilita della stringa come appartenente a una dasse di possibili esiti. Per 
esempio, la divers a casualita di a e d potrebbe discendere dal fatto che su tutte 
Ie 241 possibili stringhe che potrebbero risultare dallancio della moneta solo 
una string a contiene 41 uno: la probabilita di quella classe di esiti e quindi di 
11241 , cioe 4.5 su diecimila miliardi. Invece, ben 12.24 % stringhe possibili han-
no esattamente 21 uno e 20 zero (cioe, 52.5% uno, e 47.5 % 0), come si osserva 
nella stringa d. La probabilita delle classi di esiti ci aiuta a discriminare il diver-
so grado di casualita di a e d. Si dice" en tropia di primo ordine": in una stringa 
casuale sufficientemente lunga ogni singolo esito deve essere equiprobabile. 
Ma il criterio dell' entropia di primo ordine non regge se osserviamo Ie stringhe 
b e C. Sono ovviamente meno casuali di d. Eppure, entrambe comprendono 
esattamente 21 uno e 20 zero, appartenendo alIa stessa classe di esiti di d. Per 
discriminare queste stringhe e sufficiente ricorrere alIa prevedibilitd di primo 
ordine, cioe la prevedibilitd di un esito in base all'esito immediatamente prece-
dente: su stringhe binarie si misura con la "probabilita d'alternanza". In una 
serie binaria, si ha un' alternanza ogni volta che un esito successivo e diverso dal 
precedente. In altre parole, se da due lanci consecutivi otteniamo 11 000, non 
abbiamo alcuna alternanza. Se invece otteniamo 10001, abbiamo un'alternan-
za. Se illancio e casuale, dato un esito 1 avremo esattamente probabilita 50% 
che l'esito successivo sia 1, e probabilita 50% che 1'esito successivo sia 0: in al-
tre parole, se il processo di generazione della stringa binaria e casuale, la pro-
babilita di osservare un' alternanza per ogni transizione da un esito all' altro e 
50%. In una stringa di 41 numeri ci sono 40 transizioni da un esito all'altro: 
per ottenere una probabilita di alternanza pari a150% (cioe, un andamento 
perfettamente casuale secondo il criterio considerato), di queste 40 transizioni 
20dovranno essere alternanze, e 20 dovranno man tenere 10 stesso esito prece-
dente. Nella stringa d questa caratteristica e rispettata: ci sono esattamente 20 
alternanze, risultando in una probabilita di alternanza pari a150% . Nella strin-
ga b c'e solo un'alternanza: la probabilita d'alternanza e quindi 2.5 %, molto 
divers a da quanta atteso per una stringa casuale. Nella stringa c ci sono 40 al-
ternanze, con probabilita d'alternanza pari allOO %, anch'essa molto divers a 
da quanta atteso per una stringa casuale·. La probabilita d' alternanza, come mi-
sura, equivale all' entropia di secondo ordine: l' entropia di secondo ordine e la 
probabilita di ogni sottostringa di lunghezza 2; in una serie binaria perfetta-
mente casuale, tutte Ie possibili sottostringhe di lunghezza 2 devono essere 
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92 PSICOLOGIA DEL PENSIERO 

equiprobabili. Le possibili sottostringhe sono quattro: 10,01,11,00. Nella se-
rie d ne osserviamo esattamente dieci di ciascun tipo. Nelle serie b e c, l'equi-
probabilita delle sottostringhe non e rispettata (per esempio, nella serie b c'e 
solo una coppia 01, e nessuna 10). Quindi, la probabilita d'alternanza e l'entro-
pia di secondo ordine ci aiutano a capire perche la stringa de pili casuale delle 
stringhe b e c, nonostante abbiano tutte eguale entropia di primo ordine ("21 
uno, 20 zeri"). Ma l'entropia di secondo ordine e la probabilita d'alternanza 
non ci aiutano nel confrontare d ed e. Sia la stringa d sia la stringa e hanno una 
probabilita d'alternanza ed entropia di secondo ordine eguali a quelle attese 
per una serie massimamente casu ale; eppure, la stringa e non e affatto casuale: 
un singolo esito non e prevedibile in funzione dell 'esito precedente (dato un 
qualsiasi 1, meta delle volte e seguito da 1, e meta da 0), rna e perfettamente 
prevedibile in funzione dei due esiti precedenti. Questo problema si puo risol-
vere, per esempio, traducendo ogni stringa sostituendo uno 0 per ogni transi-
zione senza alternanza, e un 1 per ogni transizione con alternanza; d ed e di-
ventano: 

d')0011110100101100100011110100100101110010 
e')0101010101010101010101010101010101010101 

La probabilita d'alternanza e l'entropia di secondo ordine calcolate sulle strin-
ghe cOSI trasformate equivalgono all' en tropia di terzo ordine calcolata sulle 
stringhe originali d ed e (per una eccellente spiegazione dell'importanza di cal-
colare l'entropia di diversi ordini si veda Attneave, 1959, pp. 19-26). Per la 
stringa d', la probabilita d' alternanza e 56.4 % , ancora molto vicina al val ore 
50% atteso in una stringa perfettamente casuale. La probabilita d'alternanza 
in e' e 100%, estremamente divers a da quella attesa in una stringa casuale. 
Quindi, se dall'entropia di secondo ordine passiamo all'entropia di terzo ordi-
ne riusciamo a discriminare la divers a casualita delle stringhe d ed e. Ma po-
tremmo proseguire, sempre trovando una stringa che rispetti i criteri di casua-
lita applicati fino a quel momento, pur mostrando evidenti regolarita. II pro-
blema si risolve con stringhe infinite: l' en tropia di ordine n stabilisce che in ogni 
stringa infinita perfettamente casuale ogni possibile sottostringa di lunghezza n 
deve essere egualmente rappresentata. AI crescere della lunghezza di una serie 
casuale finita, la misura d'entropia d'ordine n della serie si approssima a quell a 
della stringa infinita, purche la lunghezza n delle sottoserie considerate sia tra-
scurabile rispetto alIa lunghezza della stringa. 

L'entropia qui discussa e dimostrabilmente equivalente (Chaitin, 1975) al-
l'entropia nella teoria dell 'informazione di Shannon (1948) , che, in termini 
estremamente semplicistici, e una misura del numero di possibili decodifiche 
di un segnale: tanto maggiore I' entropia, tanta pili informazione e necessaria 
per decodificare il segnale. Questo consente di torn are alla definizione origi-
nale: una stringa la cui descrizione pitt breve e se stessa e per definizione una 
stringa con en tropia massima, quindi massimamente casuale (Martin-Lof, 
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1966).2 Qualsiasi stringa che possa essere descritta pili brevemente della strin-
ga originale sara menD casuale. In altre parole, qualsiasi serie di eventi che pos-
sa essere rappresentata senza che sia necessario rappresentare ogni singolo even-
to costituisce una serie non per/ettamente casuale: cioe, una serie che contiene 
una qualche regolarita. Un esempio: se vogliamo riferire i risultati delle ultime 
31 estrazioni del lotto, non possiamo che fornirne una lisia. La descrizione de-
gli esiti ha pari lunghezza della stringa degli esiti. Se invece vogliamo elencare 
in ordine i singoli giorni della settimana presenti in un mese di 31 giorni, pos-
siamo dire, per esempio: "il mese e iniziato di venerdl, e poi ci sono state quat-
tro settimane complete". La stringa di eventi (i 31 giorni) mostrava una regola-
rita: all'interno della settimana, i giorni si susseguono sempre nello stesso ordi-
ne. La regolarita ha consentito di comprimere la descrizione della serie di even-
ti. La comprimibilitd rispetto a un dato linguaggio di descrizione e una misura 
di casualita alternativa, ed equivalente, all' en tropia , e si applica alle stringhe a-
edell' esempio precedente:3 la stringa a puo essere descritta come" 41 uno"; la 
stringa b puo essere descritta come" 21 uno seguiti da 20 zeri"; la stringa c co-
me "10 ripetuto 20 volte, seguito da 1"; la stringa / come" (2 uno e 2 zero) ri-
petuti 10 volte, seguiti da 1". Solo la stringa d sfugge alIa possibilita di com-
pressioni ovvie. 

In questa modo siamo giunti a una definizione di regolaritd: in una stringa 
numerica, una regolarita e qualsiasi cosa che consenta di comprirnerela strin-
gao Passando dai fatti numerici agli eventi reali, una regolarita e qualsiasi cosa 
che consenta di rappresentare una serie di eventi senza rappresentare indivi-
dualmente ogni singolo even to nella serie. Per esempio, un bambino che osser-
vi quattro volte un bicchiere cadere, e tre volte rompersi, potra rappresentarsi 
mentalmente l'elenco dei quattro episodi presi singolarmente; oppure potra 
comprimerli, creando Ie due categorie: "tre episodi in cui il bicchiere si e rot-
to" e "un episodio in cui il bicchiere non si e rotto" . Lo scienziato che noti la 
somiglianza di alcune relazioni che intercorrono tra sole e pianeti, e tra nucleo 
ed elettroni, Ie potra rappresentare sinteticamente lirnitandosi ad annotare che 
gli argomenti "sole/pianeti" e "nucleo/elettroni" sono entrambi istanziabili a 
identiche relazioni quali "e pili grande di (x, y)" 0 "attrae (x, y)" , 0 infine "ruo-
ta intorno a (y, x)" . 

II concepire Ie regolarita come caratteristiche che consentono di comprime-

2. Questi concetti hanno avuto vasta eco, e in letteratura si trovano riferimenti a essi con nomi di-
versi: si ricordi che i termini" casualita algoritmica", "contenuto d 'informazione algoritmica", "com-
plessita di Kolrnogorov" , 0, pili semplicemente, "complessita", si riferiscono tutti al medesimo con-
cetto che qui, per brevita, chiamiamo "casualita". 

3. Secondo Kolmogorov (1965; Kolrnogorov, Uspensky, 1987), e Chaitin (1975 , 1988), la descri-
zione della stringa di eventi deve essere in un qualche linguaggio formate, la cui lunghezza e diretta-
mente traducibile in bit (unita di misura base dell 'informazione, equivalente all 'informazione neces-
saria a discriminare tra due eventi equiprobabili) . La misura che se ne ottiene mantiene gli stessi rap-
porti di equivalenza quale che sia illinguaggio fo rmale scelto. Nel testo ci limitiamo a esempi intuitivi 
basati sullinguaggio naturale. 
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re la rappresentazione di una serie di eventi ha avuto vasta applicazione in psi-
cologia. Gia Thurstone e Thurstone (1941) trovarono che Ie persone, poste di 
fronte al compito di memorizzare 0 completare alcune serie di lettere (per 
esempio: "a b c dab c e abc f. .. ") tendono a estrarre "regole" che consentano 
loro di descrivere concisamente la serie. Successivamente Simon e Kotovsky 
(1962), sempre utilizzando compiti di completamento di serie, svilupparono 
un primo linguaggio formale "psicologico" per descrivere come Ie persone co-
difichino Ie regolarita presenti in serie di stimoli (nelloro caso, gli stimoli erano 
stringhe di lettere). Successivamente furono sviluppati altri due linguaggi: 
quello di Leeuwenberg (1969) si prefiggeva di rappresentare i processi di codi-
fica relativi a serie di stimoli grafici (la teoria dell'informazione strutturale, 0 

TIS, di cui Leeuwenberg fu uno dei fondatori e an cora influente in alcuni ambi-
ti teorici della psicologia della percezione); quello di Vitz e Todd (1969) fu il 
primo a riferirsi esplicitamente a misure di entropia, e a misurare la comples-
sita delle serie di stimoli in bit. Successivamente, Simon (1972) rianalizza tutti 
gli studi di completamento e ricordo di serie, trovando che Ie previsioni teori-
che dei tre linguaggi di codifica disponibili erano pressoche equivalenti: nono-
stante Ie loro differenze, tutti si basavano su assiomi comuni, come l'importan-
za attribuita alle relazioni di identitd e di prossimitd. Un limite di questi tentati-
vi consisteva, forse, nell'eccessivo formalismo: i linguaggi sviluppati erano 
estremamente precisi, senza considerare il fatto che, nello spostarsi dalle serie 
di figure 0 di lettere all'individuazione di regolarita nell' ambiente reale, la pre-
cisione del formalismo sarebOe risultata inapplicabile. Purtroppo oggi non ab-
biamo a disposizione alcuna teoria in grado di ridurre la percezione di regola-
rita in generale all' azione di pochi opera tori elementari: apparentemente, e 
possibile sviluppare teorie del genere solo su domini specifici, e facendo alcune 
assunzioni relative ai limiti delle conoscenze dell'osservatore. Infatti, l'insieme 
di regolarita percepibili in una data serie di stimoli varia al variare delle cono-
scenze precedenti (vedi paragrafo 4.6). Per esempio, la serie binaria d negli 
esempi del paragrafo precedente e apparentemente casuale: ma un qualsiasi 
crittologo in erba a cui venisse detto che si tratta di una codifica crittografica 
della stringa di testa "teore#" sarebbe in grado in poco tempo, a partire da 
questa conoscenza e dalle sue conoscenze di crittografia, di trovare nella strin-
ga delle ben precise regolarita che gli consentirebbero di indurre regole per 
tradurre la nuova stringa "110000111100011111010111010111011101010". 
D'altra parte, un importantissimo merito delle ricerche citate consiste nell'aver 
permesso di formalizzare il concetto di chunk informazionale: un chunk e una 
rappresentazione che, attraverso un processo di codi/ica, comprime una serie 
di informazioni in base a una qualche regolarita, consentendo di memorizzare 
quelle informazioni in modo parsimonioso. L'induzione umana procede da 
questi processi di codifica: si realizza quando un insieme di eventi 0 conoscen-
ze viene "compressa", cioe ricodificata in chunk alIa luce di alcune regolarita. 
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4.3.2 La percezione del caso 

Lo studio della percezione del caso e uno dei pili classici e avvincenti ambiti 
d'indagine della psicologia sperimentale: conobbe un fiorire di ricerche negli 
anni Cinquanta, e tuttora produce molte ricerche sofisticate. Perche dedicare 
cosl tanta attenzione a un argomento che a molti potrebbe apparire margin ale 
e astruso? La ragione e semplice: studiando la percezione del caso si studia, al 
contempo, la percezione delle regolarita. Ove non si percepisca il caso, per de-
finizione si percepisce un qualche tipo di regolarita, indipendentemente dalla 
natura qualitativa di tale regalaritd (che, come abbiamo illustrato nel paragrafo 
precedente, spesso va chiarita caso per caso). Come chiarisce Lopes (1982), 
percepire un even to come nan-casuale porta a chiedersi una spiegaziane di tale 
evento, segnando l'inizio del processo di generazione di ipotesi. In altre parole, 
il "motore fondamentale" che fa scattare i meccanismi induttivi e proprio la 
percezione di non-casualita: se qualche evento non ci sembra una coincidenza 
fortuita, allora, e solo allora, cominciamo a chiedercene Ie ragioni. Due tipi di 
errori sono possibili: percepire una serie casuale di eventi come non casuale 
porta a sviluppare ipotesi infondate; viceversa, non accorgersi che una serie di 
eventi e non-casuale ci rende ciechi ad alcune regolarita ambientali, limitando 
Ie nostre capacita di apprendimento spontaneo. Entrambi i tipi di errore pos-
sono avere conseguenze pratiche di rilievo. 

4.3.2.1 Metodi di studio 

I principali paradigmi di ricerca negli studi sulla percezione del caso sono: 

a) Compiti di predizione su serie casuali. I partecipanti sono esposti a serie di 
stimoli casuali, e devono predirne il proseguimento; tipicamente, a ogni 
predizione segue un feedback di correttezza. Questo tipo di compito fu usa-
to in molte ricerche degli anni Cinquanta (per esempio, Hake, 1955; Hake, 
Hyman, 1953;Jarvik, 1951; Nicks, 1959; Ross, Levy, 1958). Attualmente, al-
cune sue versioni sono usate per 10 studio dell' apprendimenta implieita per 
assaciaziane (vedi paragrafo 4.4.7). Nel complesso, i primi risultati otten uti 
con questa metodo suggerirono conclusioni molto forti, sintetizzate in epi-
tome da Cohen (1960): "niente e pili alieno alIa mente umana dell'idea di 
casualita" (pag. 42). La conclusione e troppo forte, ma non del tutto scor-
retta; cia nonostante, la scarsa prestazione delle persone in questi compiti 
forse non era dovuta a una distort a concezione del caso, ma a errate presup-
posizioni sugli obiettivi della ricerca, al ricordo delle risposte precedenti, e 
ai feedback ricevuti (si veda Peterson, 1980). 

b) Compiti di generazione di serie casuali. E il paradigma pili utilizzato (si ve-
dano Ie recensioni di Tune, 1964, e Wagenaar, 1972, e gli studi di Kubovy e 
Gilden, 1991; Neuringer, 1986; Teigen, 1984; Wagenaar, 1970; Wiegersma, 
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1982). Ai partecipanti viene chiesto di simulare i risultati di un meccanismo 
casuale, per esempio illancio di una moneta. 

c) Compiti di valutazione di serie casuali. Ai partecipanti viene chiesto di giu-
dicare la casualita di una serie (su scala a intervalli), 0 di ordinare alcune se-
rie in ordine di casualid percepita (per esempio, Falk, Konold, 1997; Lo-
pes, Oden, 1987; si veda anche la recensione di Bar-Hillel e Wagenaar, 
1991, e i commenti critici di Nickerson, 2002). Queste ricerche hanno usato 
serie sia unidimensionali (lettere, numeri) sia bidimensionali (matrici grafi-
che come quelle in figura 4.1). 

La griglia che meglio rispetta i criteri della casualid formale e la B (probabilita 
d' alternanza: 51 %). La griglia percepita come pill casuale e la C (probabilita 
d'alternanza: 63 %), mentre quella percepita come meno casuale e la A (proba-
bilita di alternanza: 37 %). Si noti che 10 scostamento dalla casualita perfetta di 
Cedi A e identico (13 %). 

A B C 
Rated least random Rated most random 

.37 .51 .63 

Probabi lity of Alterna ion 

Figura 4.1 Overalternation bias su stirnoli bidirnensionali: tre griglie presentate da Falk (1975; cita-
to in Falk, Konold, 1997). 

4.3.2.2 Tendenza alia sovralternanza 

II principale risultato, osservato nella maggior parte delle ricerche e con tutti i 
metodi sperimentali utilizzati, e la cosiddetta "tendenza alIa sovralternanza" 0 
overalternation bias. II sistema cognitivo umana sembra attribuire al caso con-
tinua variabilita degli esiti: in altre parole, da un processo casuale la gente si 
asp etta un 'alternanza di esiti eccessiva rispetto a quella osservata mediamente 
negli esiti reali di quello stesso processo. II risultato e che serie lunghe di esiti 
privi di alternanze, 0 run, vengono percepite come probabilmente non-casuali, 
anche quando sono perfettamente compatibili con i risultati di un processo ca-
sl:lale (Gilovich, Vallone, Tversky, 1985; Wagenaar, Keren, 1988). In compiti di 
generazione, Ie persone producono serie che contengono troppi run corti ri-
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p(c) X 0: 
c 

p(t) = 1 - p(C) 
Esito 

dellancio 
p(t) X 0: 
p(C) = 1 - p(t) 

t = testa; c = croce; a = peso attribuito al bias, oscillante tra 0 (bias estre-
mol e 1 (bias assente); p() sta per "probabilitil di". 

spetto a quelli attesi da un processo genuinamente 
casuale; in compiti di valutazione, valutano Ie serie 
con run lunghi come meno casuali di quelle con run 
corti (a parita di altre proprieta statistiche delle se-
rie). La tendenza alla sovralternanza viene anche 
chiamata "effetto recenza negativo" (negative re-
cency) 0 "fallacia del giocatore" (gambler's fallacy), 
riferendosi al fatto che, nel valutare 0 generare una 
serie casuale, Ie persone agiscono come se attribuis-
sero agli ultimi esiti una probabilita di ripresentarsi 
minore rispetto alla probabilita degli esiti meno re-
centi. Per un giocatore d' azzardo, si tratta di quell a 
fortissima tendenza ad aspettarsi il nero alla ruota 
della roulette dopo aver visto il rosso uscire 5 0 6 
volte di fila, 0 a ritenere un numero pill probabile 
degli altri sulla ruota del lotto solo perche quel nu-
mero "e in ritardo". Nel diagramma di figura 4.2 il 
bias e applicato a una serie di lanci di moneta, equi-
parandolo a un peso moltiplicativo ache modifica 
la probabilita dell'esito successivo alla luce dell'ul-
timo esito osservato. La tabella 4.1 illustra Ie £lut-
tuazioni nella probabilid di testa e di croce corri-
spondenti a una serie di 10 lanci. La tabella 4.2 illu-
stra il risultato sull' aspettativa di ottenere n lanci 
uguali in successione. Come si vede in tabella 4.2, la 
possibilita che, dato un lancio, quellancio sia l'ini-
zio di una serie di 7 lanci consecutivi con esiti ugua-
Ii, non e poi cosl bassa: su 100 sottoserie di 7 lanci 
consecutivi (106lanci complessivi della moneta), ci 
dovremmo ragionevolmente aspettare circa 1.5 di 
tali serie. Ma la probabilita di tale even to qualora si 
sia proni alla "fallacia del giocatore" (arbitraria-
mente fissata a un peso a = 0.5) diventa irrisoria: 1 
su 2.000.000 di sottoserie di lunghezza 7 (si tenga 

Figura 4.2 Diagramma di flusso che 
illustra l'overalternation bias, 0 "fallacia 
de] giocatore". (Da Nickerson, 2002) 

Tabella 4.1 L'andamento della probabi-
lita attribuita ad ogni esito in una serie di 
10 lanci di moneta, applicando un ove-
ralternation bias pari ad 0: = .5. Si tenga 
presente che in assenza di bias Ie colonne 
p(c) e p(t) dovrebbero contenere sempre 
il valore .5. 

lancio p(t) p(c) Esito 

1 .5 .5 
2 .25 .75 
3 .125 .875 c 
4 .562 .438 c 
5 .781 .219 c 
6 .891 .109 c 
7 .945 .055 
8 .473 .527 c 
9 .736 .264 

10 .368 .632 c 

Tabella 4.2 Probabilira di ottenere n ri-
sultati eguali lanciando n volte una mo-
neta equa. La colonna di sinistra indica 
la probabilita reale, la colonna di destra 
indica la probabilita valutata se influen-
zati da un bias di sovralternanza con pe-
so 0: = .5. (Da Nickerson, 2002) 

n 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 

Probabilita di ottenere 
n esiti consecutivi uguali 

Reale Con fallacia 

1 1 
.5 .5 
.25 .125 
.125 .0156 
.0625 .00098 
.03125 .00003 
.015625 .0000005 

Nota: la probabilita 1 di ottenere il primo esito e 
stabilita arbitrariamente. 
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presente che Ie simulazioni di Nickerson sono solo a scopo esplicativo, e i valo-
ri calcolati devono essere considerati solo a titolo esemplificativo) . 

Una sintesi dei vari risultati sperimentali ottenuti sia con compiti di genera-
zione sia con compiti di valutazione di serie casuali suggerisce che, in media, Ie 
persone percepiscano una serie bin aria come massimamente casuale quando la 
sua probabilita di alternanza e circa il65 % (Falk, Konold, 1997). Come conse-
guenza, Ie serie che sono il reale prodotto di un processo casuale (per esempio, 
serie di lanci di moneta) sono percepite come leggermente pill regolari rispetto a 
serie "pseudocasuali" prodotte da altri individui, e quindi affette da sovralter-
nanza (Lisanby, Lockhead, 1991). Naturalmente, serie sottoalternate (per esem-
pio, serie con probabilita di alternanza del35%, cioe discoste dal caso perfetto 
esattamente qua.nto Ie serie .sovralternate al ?5 %) sono percepite come 
vamente regolan per essere il prodotto genulllo di un processo casuale. 

La tendenza alla sovralternanza, per quanta si tratti di un risultato empirico 
ormai ampiamente confermato, deve essere intesa come tendenza media. Esi-
stono differenze individuali nella performance in compiti di valutazione e ge-
nerazione, come mostrato da Budescu (1987; Rapoport, Budescu, 1992, 1997). 
Alcuni individui sono soggetti al bias opposto, cioe una tendenza a percepire 
maggior casualita in presenza di sottoalternanze; altri non sono soggetti ad al-
cun tipo di bias. Anche il comportamento di uno stesso individuo puo essere 
variabile: Budescu (1987) ha individuato diversi stili individuali abbastanza 
costanti nella percezione e produzione di serie casu ali; rna Wiegersma (1982, 
1986, 1987) ha trovato correlazioni nulle 0 molto basse tra la prestazione di 
uno stesso individuo in diversi compiti. 

4.3.2.3 Tendenza alia sovralternanza foori dallaboratorio 

A causa dell' overalternation bias tendiamo ad attribuire a run lunghi una pro-
babilita di essere la manifestazione di un processo casu ale notevolmente infe-
riore rispetto a quella effettiva: in altre parole, tendiamo a ritenere poco proba-
bile che run lunghi siano coincidenze fortuite, e ipotizziamo per essi una qual-
che spiegazione. Talvolta queste spiegazioni inducono a gravi errori di giudizio 
e a pensiero superstizioso. L'economista Taleb (2001) esemplifica alcuni di 
questi errori in un gradevole libro divulgativo. Esaminiamone uno tipico: im-
maginate che la sequenza di 7 esiti in tabella 4.2 non siano lanci di una moneta 
rna il risultato di un anna di lavoro di un trader suI mercato finanziario . II trade; 
puo ottenere guadagni 0 perdite. Immaginiamo che nell' anna 1 siano stati as-
sunti 100 trader egualmente abili: ogni anno, ciascuno ha il50% di probabilita 
di guadagnare, e il50 % di perdere; quindi, eventuali differenze di prestazione 
tra i diversi trader sono attribuibili esclusivamente alIa componente casuale 
sempre presente nel mercato finanziario. Immaginiamo ancora che Ie banche 
che impiegano i trader siano altamente "competitive"; non importa quanta 
spesso un trader abbia guadagnato negli anni precedenti: se un anna perde, vie-
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ne immediatamente licenziato (un assunto non del tutto dissimile dal compor-
tamento reale di alcune banche di investimento). Alia fine del settimo anno, dei 
100 trader assunti nell' anna 1 ne saranno sopravvissuti uno 0 due, che avranno 
guadagnato in ogni singolo anno. Come stabilito negli assunti di partenza, i 
"salvati" non hanno maggiori capacita dei "sommersi": nel mercato c'e una 
componente casuale, e assumendo 100 trader con Ie caratteristiche date, si po-
teva a priori prevedere che solo 1.5 di loro avrebbero guadagnato per sette anni 
di seguito (senza che questa costituisse alcun indizio a favore di una loro mag-
gior competenza). Tuttavia, sia i fortunati trader "vincenti", sia i loro conoscen-
ti, saranno ben lungi dall'attribuire alla semplice azione del caso la sequenza di 
successi: la serie di successi e troppo lunga perche sia considerata una coinci-
denza fortuita, e Ie 98 0 99 serie che, presentando run meno lunghi, sono state 
interrotte dallicenziamento, sono state presto dimenticate. Si attivano i mecca-
nismi induttivi, volti a cercare una ragione per la serie di successi, che verra 
identificata nella "bravura", "intuito", 0 simili. I sopravvissuti si considereran-
no molto pill bravi dei colleghi "scomparsi", svilupperanno fiducia incrollabile 
nelloro "infallibile intuito", e cosl via; anche i loro colleghi e conoscenti tende-
ranno a considerarli "guru" della finanza. In accordo con gli assunti del nostro 
esempio, la probabilita che uno di questi "guru" perda durante l'ottavo anna 
rimane il50%. Cio nonostante, saremo ben lieti di affidare loro, piuttosto che a 
un nuovo arrivato selezionato in base agli stessi criteri, tutti i nostri risparmi. 
L' esempio mostra come il semplice effetto del caso, unito a un filtro di selezione 
che "elimina i perdenti" e ci fa perdere di vista il fatto che cio che osserviamo e 
solo un esito tra i tanti, ci espone a percepire regolarita inesistenti in base alle 
quali costruiamo forti opinioni sia relative a noi stessi, sia relative ad altri. Ov-
viamente, 10 stesso meccanismo puo essere alla base del senso di sfiducia in se 
stessi e devalorizzazione che porta alcuni individui alIa depressione dopo una 
serie prolungata, per quanta accidentale, diinsuccessi 0 disgrazie. 

Un altro esempio di come questa errore nella percezione del caso possa in-
fluenzare direttamente, e con forza, Ie nostre opinioni, e il fenomeno della "ma-
no calda" nel gioco del basket: cioe, quella propensione a ritenere che se un 
giocatore ha appena fatto canestro, allora ha la "mano calda" , e ha una maggior 
probabilita degli altri giocatori di fare canestro nuovamente. Tifosi, giocatori, e 
alIena tori credono ciecamente che il fenomeno della mana calda sia una realta: 
il giocatore che "azzecca" una serie positiva "non 10 fa per caso" . Come risulta-
to di questa credenza, i compagni passano la palla pill spesso a un giocatore che 
ha appena segnato, rispetto a uno che ha appena sbagliato. Gilovich, Vallone e 
Tversky (1985; Tversky, Gilovich, 1989a, b) analizzarono una gran quantita di 
dati relativi alle effettive prestazioni di molti giocatori, e dimostrarono che la 
sequenza dei loro centri ed errori non si dis costa da quanta atteso rispetto a un 
processo bernoulliano (cioe, un processo casu ale con esiti binari in cui si attri-
buisce, a ogni lancio, una medesima probabilita di successo). La credenza della 
"mano calda" e dovuta solo al fatto che quando nella serie casuale di centri ed 

99 

Ivana Bianchi


Ivana Bianchi


Ivana Bianchi




100 PSICOLOGIA DEL PENSIERO 

errori si presenta una serie "lunga" di centri consecutivi, Ie persone hanno dif-
ficold a considerarla il normale esito di un processo casu ale, e ne cercano i fat-
tori causali. In altre parole, se un giocatore ha una probabilita media del50% 
di segnare a ogni tiro (ma la probabilita potrebbe essere pili alta 0 pili bassa 
senza che il concetto cambi), e se nel corso di una partita fa circa 100 tiri, si pu6 
prevedere a priori che la probabilita che azzecchera almeno una serie di 7 tiri 
senza errori e piuttosto alta. Eppure, quando questa serie si presenta, lui stesso, 
i suoi compagni, i tifosi, e l' alIena tore ritengono che la serie non sia fortuita, ma 
indizio di "mano calda" , e agiscono di conseguenza. Anche se non studiato em-
piricamente, si puo ritenere che l'opposto della "mano calda" sia di nuovo un 
filtro selettivo che "elimina i perdenti": un run lunge di canestri mancati spin-
gera a ritenere che il giocatore sia stanco 0 fuori forma, inducendo l' alIena tore 
a ritirarlo dal campo. 

Feller (1968) trovo che la gente riteneva che la maggiore concentrazione di 
bombe in alcuni punti non strategici durante il bombardamento di Londra 

essere casuale". I suoi risultati sono compatibili con l' errata per-
ceZlOne dl casualita in matrici bidimensionali (Teigen, 1984). 

Wagenaar e Keren (1988) intervistarono diversi giocatori di casino, illustran-
do la portata di un altro famoso meccanismo di pensiero superstizioso ricon-
ducibile al bias della sovralternanza. Impossibilitati a considerare serie parti-
colarmente lunghe di vincite (0 di perdite) come causate dalla loro bravura 0 

da altri fattori diretti, data l' evidente incapacita di agire direttamente sull' esito 
i giocatori ricorrono a ben radicate credenze sulla "buona" 0 "cattiva" fortuna; 
la fortuna e considerata un ente in grado di influenzare il caso, provocando se-
rie pili lunghe del "normale" di vincite (quando e "buona fortuna") 0 di perdi-
te (quando e "cattiva fortuna"). Piuttosto che cambiare Ie loro concezioni ri-
guardo aIle caratteristiche dei processi casuali, i giocatori preferiscono invoca-
re una vacua teo ria infalsificabile per rendere conto degli scostamenti da quel-
10 che, a loro giudizio, dovrebbe essere il "normale" comportamento del caso. 
n meccanismo non pare cOSI diverso da quel tipico pensiero superstizioso che 
ha porta to e porta tuttora molta gente a ritenere che se una persona e affetta da 
una lunga serie di eventi negativi, allora "Dio la sta punendo per i suoi pecca-
ti",o "La Provvidenza la sta mettendo alla prova", 0 "Ha un karma negativo", 
e simili credenze irrazionali capaci di provocare grave disagio psicologico. 

Questi esempi mostrano come una semplice tendenza erronea nella perce-
zione della distribuzione di eventi casuali porti a notare regolarita che non esi-
stono; sulla base di tali regolarita la gente costruisce ipotesi esplicative che pos-
sono trasformarsi in convinzioni di notevole forza, con un impatto diretto suI 
comportamento (e, quindi, sulla realta; Rosenthal, 1974; Dusek, 1975): con-
vinzioni, e bene ricordarlo, del tutto infondate. D'altra parte, il bias di sovral-
ternanza puo avere un aspetto adattivo: per una proposta in tal senso, si con-
sulti Kareev (1995). Per altri meccanismi che portano a notare regolarita che 
non esistono, si consultino i paragrafi 4.5.3.2 e 4.5.4. 

LA FUNZIONE INDUTTIVA: INDIVIDUARE REGOLARITA E FARE IPOTESI 

4.3.2.4 Modelli teorici della percezione del caso 

Diversi modelli teorici hanno cercato di spiegare quali processi cognitivi met-
tiamo in atto per valutare 0 generare una serie di eventi casuali. Non c'e unani-
mita su quale modello possa essere considerato il migliore, anche perche gli 
studi che supportano modelli diversi hanno spes so alcU1:J.e differenze d'impo-
stazione che Ii rendono difficilmente confrontabili tra loro. Per recensioni rin-
viamo a Nickerson (2002), e a Falk e Konold (1997). In questa sede ci occupe-
remo solo di due modelli, quello della rappresentativita locale di Kahneman e 
Tversky (1972) e quello della ricodifica di Falk e Konold (1997). 

La rappresentativita locale. Secondo Kahneman e Tversky (1972), perche una 
serie sia considerata casuale deve essere rappresentativa (vedi paragrafo 4.5.3) 
della sua popolazione di appartenenza (cioe, della famiglia delle serie casuali). In 
altre parole, una serie di lanci di moneta dovrebbe comprendere circa 10 stesso 
numero di teste e di croci (cioe, rispettare 1'entropia di primo ordine), ed essere 
"irregolare" (un modo sintetico per descrivere Ie entropie di ordine superiore al 
primo). Inoltre, queste caratteristiche essenziali si dovrebbero manifestare non 
solo sull'intera serie, ma anche nelle sue sottoparti: cioe, ogni sezione locale della 
serie dovrebbe avere Ie caratteristiche rappresentative delle serie casuali (da qui il 
termine "rappresentativid locale"). Ma se si costruisce una serie in modo che 
ogni suo breve segmento rifletta l' equiprobabilita degli esiti e l"'irregolarita", il 
risultato sara una serie con troppe alternanze rispetto a quelle me die previste da 
un processo casuale reale. In altre parole, la "fallacia del giocatore" e un corolla-
rio della tendenza a concepire un processo casuale come un meccanismo in gra-
do di correggere prontamente ogni squilibrio nell' equidistribuzione e irregolarita 
degli esiti. In breve, Tversky e Kahneman (1971) sostengono che Ie persone ap-
plicano principi statistici che sono sostanzialmente corretti (equiprobabilita e ir-
regolarid) quando applicati a lunghe sequenze di risultati casuali (in base alla 
"legge dei grandi numeri"; vedi paragrafo 4.5.1), ma li applicano a sequenze 
troppo brevi, come se credessero in una "legge dei piccoli numeri" . La presenza 
di "rappresentativita locale" nelle serie casuali prodotte dalle persone e stata 
confermata da Budescu (1987) . L'idea di Tversky e Kahneman si e rivelata molto 
prolifica, incoraggiando una quantita di ricerche e ricevendo diverse conferme 
sperimentali: ma e piuttosto informale e ha scarsa cap acid predittiva, dato che 
non esiste alcuna procedura univoca per applicare l' euristica della "legge dei pic: 
coli numeri" a uno specifico compito. Kubovy e Gilden (1991) sostengono che il 
concetto di rappresentativita locale richiede una nuova interpretazione in ogni 
contesto. Gigerenzer (1991) sostiene che si tratta di una interessante ri-descrizio-
ne del fenomeno che si proponeva di spiegare, priva tuttavia di capacita esplica-
tive. D'altra parte, Tversky e Kahneman non hanno mai fatto mistero del fatto 
che i loro modelli teorici siano soprattutto descrittivi, e nell'indubbia qualita di 
tali descrizioni, pili che nelloro potere esplicativo, ne sta il merito. 
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Modello della codifica. Secondo Falk e Konold (1997), il concetto matematico 
di comprimibilitd e direttamente applicabile alla percezione di casualita. Per 
giudicare la casualita di una serie di eventi Ie persone tentano di "comprimer-
la" mentalmente, cioe di ricodificarla in termini di regolarita percepibili; 0 al-
meno valutano quanta sarebbe complesso il cercare di ricodificarla. Per Falk e 
Konold, il tentativo di codifica avviene suddividendo la serie in sottostringhe, 
o chunk, di unita omogenee (per esempio, 1111 0000), e sottostringhe di alter-
nanze (per esempio 10101010). Ipotizzano che la complessita psicologica della 
serie dovrebbe essere una funzione lineare del numero di chunk cosl ottenuti, 
attribuendo un peso doppio ai chunk di alternanze (in quanta 1'unita base di 
un chunk omogeneo e un solo evento, mentre l'unita base di un chunk di alter-
nanze si compone di due eventi: "01",0 "10"). Questa semplice misura di 
complessita di codifica psicologica correla solo parzialmente con I' entropia 
della serie: a un uguale spostamento dell' entropia verso la sovralternanza 0 la 
sottoalternanza corrisponde uno stesso incremento nella comprimibilita della 
serie; al contrario, la metrica di complessita psicologica di Falk e Konold pre-
vede complessita maggiore per spostamenti verso la sovralternanza, e min ore 
per spostamenti verso la sottoalternanza, a causa del maggior peso attribuito ai 
chunk di alternanze. Per controllare Ie loro ipotesi gli autori hanno misurato la 
complessita di codifica di diverse serie casuali chiedendo ai partecipanti di me-
morizzarle, di ricostruirle, e di stimare direttamente la loro complessita. Han-
no poi correlato Ie misure empiriche della complessita di codifica sia con 1'en-
tropia delle serie (la misura formale della casualita) sia con la casualita soggetti-
va percepita nelle serie, sia con la complessita psicologica stimata dalla codifica 
in chunk da loro ipotizzata. Nonostante tutte Ie variabili correlino positivamen-
te, la correlazione e massima tra la complessita empirica, la casualita soggetti-
va, e la metrica di complessita psicologica. I risultati supportano l'idea che il 
giudizio di casualita sia il risultato secondario di un tentativo, fallito, di codifi-
ca: Ie persone cercano "ripetizioni" nella serie, che consentano loro di suddivi-
derla in chunk facilmente memorizzabili; non trovando un modo semplice di 
ricodificare la serie in poche unita, giudicano la serie casuale. In altre parole, 
per questa modello il giudizio spontaneo di non casualitd non e diretto, rna si 
fonda suI ritrovamento di regolarita nella serie, riconoscendo che diversi tipi di 
regolarita possano avere diverso peso psicologico. 

4.3.2.5 Un problema di prospettiva 

Anche qui, come gia nel capitolo precedente nel discutere i concetti di ugua-
glianza e somiglianza, notiamo un problema nello stabilire quale sia il "concet-
to primitivo", e quindi il "meccanismo base" del sistema cognitivo, e quale 
quello derivato: un evento ci appare "regolare" in quanta attribuiamo poca 
probabilita al fatto che sia il prodotto del caso (come sembrerebbe, dal punto 
di vista del modello della "rappresentativita locale"), 0 piuttosto attribuiamo 
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poca probabilita al fatto che un evento sia il prodotto. caso vediamo 
in lui delle regolarita (come sembrerebbe dal punto dl vlsta del modello della 
codifica")? n problema e aperto. Tuttavia, data la grande varieta del tipo di. re-
golarita percepibili, l'attuale impossibilita nel la dlffi-
colta incontrata nel definirle in generale, se non m negatlvo, Cl pm van-
taggiosa la prima prospettiva: assumiamo: il 
dichi probabile la presenza di una regolanta come rlSultato dell attnbuzlOne dl 
una bassa probabilita al fatto che l' evento, 0 serie di eventi, sia il prodotto. del 
caso. Questo modifica la definizione di regolarita suggerita inizialmente; pSlCO-
logicamente, una regolarita non e necessariamente una ripetizione che 
te di "comprimere" una serie di eventi, rna piuttosto un even to non gzudzcato 
/ortuito: anche se non si e mai ripetuto. sara utile nel-
la discussione dell' apprendimento per aSSOClaZlone, nel proSSlffil paragrafi. Le 
prove empiriche in questa senso sono com un que poche. Cherub.ini, 
chio e Cherubini (2005) in due esperimenti, hanno presentato dlverse tnplette 
di numeri (per esempio, "2 -4 - 6", "4 - 7 -12") 0 cop pie di triplette di nume-
ri (per esempio, "2 - 4 - 6; 3 - 5 - 7", oppure "2 - 4 - 6; 4 - 7 - 12"), 
credere ai partecipanti che si trattasse di triplette estratte a caso che fortUlta-
mente rispettavano una "criterio" precedentemente stabilito dallo sperimenta-
tore (e non comunicato ai partecipanti). Compito dei partecipanti era ipotizza-
re di quale criterio si trattasse. Per farlo, i partecipanti identificavano una 
larita che notavano nella triplett a 0 nelle triplette, e la usavano per enunclare 
un'ipotesi. Le regolarita percepibili in una triplett a di numeri sono per 
esempio, 2 - 4 - 6 senz'altro mostra la regolarita "numeri che crescono dl due 
in due", rna anche "numeri che crescono a intervalli uguali", "numeri che cre-
scono", "numeri pari", "numeri in cui la somma dei primi due dia il terzo", 
"numeri inferiori a 20", "numeri superiori a 1" ecc. Ciascuna di queste ipotesi 
ha un diverso contenuto di in/ormazione, misurabile formalmente avvalendosi 
della teoria dell'informazione di Shannon (1948). Intuitivamente, il valore di 
informazione di "numeri che crescono di due in due" sara superiore a quello di 
"numeri che crescono", perche l'insieme di triplette circoscritto dalla prima 
ipotesi e piu piccolo (piu specifico) di quello circoscritto dalla per un 
qualsiasi insieme finito di numeri. Gli autori hanno. trovato che la mlsu.ra /or-
male dell'informazione di ogni ipotesi generata predlceva la frequenza dl gene-
razione di tale ipotesi: quanta piu una regolarita e informativa, tanto pili viene 
notata. Per esempio, data la triplett a "3 - 5 - 7" la regolarita "numeri che cre-
scono di due in due" era utilizzata piu spes so di "numeri che crescono a inter-
valli uguali", che a sua volta era utilizzata pili spes so "numeri 
nell'esatto ordine delle rispettive misure d'informazlOne. Le mlsure dl casua-
lita e Ie misure di informazione coincidono (Chaitin, 1975): in altre parole, una 
regolarita "pili informativa" e anche una regolarita "men?, casuale" .. Questa 
evidenza supporta l'idea che la percezione di non-casuahta eqUl.valente-
mente, la percezione di informativita) sia alla base della perceZlOne dl regola-
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rita, piuttosto del contrario; rna, trattandosi di un' evidenza isolata, e non anco-
ra estesa al di la del dominio numerico (dominio entro il quale i partecipanti 
possono avvalersi di vaste conoscenze precedenti), non puo considerarsi riso-
lutiva. 

4.4 Daile regolarita aile ipotesi: i meccanismi associativi 
nell'individuazione di covariazioni ambientali 

Nel precedente paragrafo abbiamo illustrato come, probabilmente, Ie regola-
rita emergano da un giudizio di non casualira, 0 bassa probabilita di casualita, 
della combinazione di almeno due eventi (0 caratteristiche di eventi). Perche la 
regolarita si trasformi in regola e necessario incrementare la fiducia che essa 
possa ripresentarsi, ipotizzando che un even to sia un buon predittore di un altro 
evento. In questa senso, un'ipotesi e un 'associazione tra almeno due rappresen-
tazioni di eventi, in cui il primo e considerato il predittore del secondo. 1'indu-
zione associativa che descriveremo nei successivi paragrafi consiste soprattutto 
di meccanismi impliciti, simili negli esseri urn ani e in altri animali: serve a gene-
rare ipotesi che "emergono" spontanee dall'osservazione di una serie di fatti 
ambientali, piuttosto che da conoscenze precedenti (anzi, come vedremo, Ie 
conoscenze precedenti possono bloccare questi meccanismi). Queste ipotesi 
"spontanee", che richiedono basso coinvolgimento dell'attenzione e del pen-
siero esplicito, giocano un ruolo importantissimo nella costruzione del sistema 
concettuale e, pili in generale, delle opinioni e credenze pili profondamente ra-
dicate negli esseri umani. 

4.4.1 Un espediente notazionale 

Seguendo la proposta di Holyoak, Koh, e Nisbett (1989; Holland et aI. , 1986) 
descriveremo Ie regolarita con il formalismo delle regole di produzione (vedi 
capitolo 3). l' evento 0 eventi predittori sono rappresentati dalla condizione 
della regola di produzione, mentre l' evento 0 eventi previsti sono rappresentati 
nell' azione della produzione: 

evento predittore evento previsto 

Le regole di produzione consentono di descrivere facilmente sia Ie regola-
rita, sia Ie regole, sia l' eventuale successiva generalizzazione 0 specializzazione 
delle regole. A ogni regola e associato un parametro che ne determina la "for-
za" 0 il "successo", cioe la fiducia (implicita 0 esplicita) che abbiamo verso Ie 
capacita predittive di quella regola: una regolarita appena percepita e rappre-
sentata da una produzione che, di solito, e deb ole (rna si veda 1'apprendimento 
per singola esposizione, paragrafo 4.4.5); se la regolarita si ripete, la produzio-

LA FUNZIONE INDUTTIVA: INDIVIDUARE REGOLARITA E FARE IPOTESI 

. afforza e diventa una vera e propria regola. La generalizzazione della re-ne Sl r , d' d'" ola consiste nel creare una nuova regola con minor numero 1 1ZIOn!, 
la specializzazione consiste in una nuova regola con un .maggIOr 

di condizioni. Per esempio, se un piccione affamato posto m una gabb1a d: 
Sk' er4 nota un"' insolita coincidenza", cioe che beccando una leva otterra mn d . ' . 
del cibo, rappresenteremo l' associazione con la pro UZIOne: 

1) Affamato, Gabbia, Leva Cibo 

Si tratta di una "regolarita": un evento che non sembra anche se'.fi: 
no a questa momento, non si e mai replicato. Se l'evento Sl. npete, appanra 
sempre meno fortuito; la produzione che 10 rappresenta, applicata con succes-
so sempre pili spesso, diventa una vera e propna regola appresa. La reg.ola 
trebbe essere generalizzata, per esempio il piccione potrebbe aspettars1 del C1-
bo anche se becca la leva quando non e affamato: 

2) Gabbia, Leva Cibo 

Oppure potra specializzarsi: per esempio, se una luce segnala i periodi in 
cui la leva non funziona, il piccione potra gene rare la regola: 

3) Affamato, Gabbia, Leva, Luce non-Cibo 

La specializzazione della regola non can cella indebolisce la origi-
nale perche, se Ie condizioni di due regole son? sodd1sf.atte, 
si attiva solo la regola con condizioni pili speClfiche. Per esempIO, sItu a-
zione "Affamato, Gabbia, Leva, Luce" e soddisfatta sia la regola 1 Sla la regola 
2, sia la regola 3; rna tendera ad attivarsi piu la 3, dato che ha una 
condizione pili specifica; Ie regole 1 e 2, non atuvandos1, non gene:ano aspetta-
tive (che, andando fallite, indebolirebbero tali regole) .. Nelle 
te su regole di produzione 1'ordinamento delle reg ole m funzIOne della spec1fi-
cita della loro condizione si chiama gerarchia di de/ault. 

Per evitare un comune fraintendimento, si tenga presente che nell' 
un linguaggio per descrivere unaserie di eventi non che illm-
guaggio coincida con la serie di eventi: la mappa non e il altre pa-
role, nell' accettare Ie regole di produzione come 
descrivere i processi associativi non si asserisce che il SIstema concettuale Sla 

4 Strumento tipico della ricerca sui condizionamento animale; si tratta di una gabbia dotata di 
vari quali dispensatori di cibo governati da leve, pulsantl, 0 altn marchlnge!nl , lUCl, genera-
tori di suoni, contatti elettrici che possono generare scosse In una parte 0 In tutto pavunento ecc. 
(Skinner, 1938) . , "f ' b bil" "h deter 5, Nei modelli di questo tipo l'attivazione di produZlOni e unZlOne pro a lstlCa, plu c e -
ministica, della 10ro forza e specificira, 
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