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Abstract

Basandosi sui risultati di un esperimento precagehtstato progettato e realizzato
un modello in grado di esibire e spiegare I'emezgafel ragionamento analogico a
partire da processi bottom-up. Il modello in quasti € parametrizzabile per rendere
conto di diverse strategie e stili di ragionamemstentificita, capacita di memoria,
inerenza alla realta, ragionamento analogico, usoedzi di annotazione. | risultati
delle simulazioni riproducono attendibilmente i uitati dei partecipanti,
confermando la correttezza della nostra teoria.

1. Introduzione

Tanto il Ragionamento Analogico quanto I'Apprenditoedi Categorie sono campi ampiamente
studiati delle Scienze Cognitive, ed entrambi dad@amentale importanza nella cognizione
umana.

Il Ragionamento Analogico é il processo che ci mtendi identificare strutture relazionali
simili in contesti differenti e di trasferire infmazione da un contesto all'altro. Questo processo
pervade le nostre vite, e benché gli esempi piataati vengano da famose scoperte scientifiche,
€ un'abilita che utilizziamo ogni giorno (Gentnddayoak, 1997; Holyoak e Thagard, 1995), ed
e presente anche nei bambini molto piccoli (Goswa&®01). La linea teorica piu seguita nei
modelli di ragionamento analogico & basata sullaparazione tra un dominio di conoscenza la
cui struttura relazionale € ben conosciuta (I'®egi con un dominio meno conosciuto (la
Destinazione). Sulla base di questa comparaziomestiuttura relazionale viene trasferita
dall'Origine alla Destinazione, aiutando cosi I@mgimento e la soluzione di problemi
(Markman e Gentner, 1993; Falkenhainer et al, 1988) esempio tipico di trasferimento
analogico e la comparazione tra I'atomo ed il sBiatsolare, o tra una cellula ed una fabbrica.

La maggior parte delle teorie del ragionamento @yiab, poiché prevedono questo
sbilanciamento tra concetti ben conosciuti e memwosciuti, e necessitano percio di concetti
Origine ben conosciuti (come ad esempio nello 't$tme Mapping Engine" di Gentner - 1988,
1983), non possono spiegare il ragionamento ar@loghe avviene invece tra concetti
parzialmente acquisiti, e che é stato evidenziaonostro precedente esperimento (Bianchi e
Costello, 2008).

Limitazioni simili abbiamo trovato nell'altro campihe ispira la nostra ricerca, ovverosia
I'Apprendimento di Categorie. | tanti modelli oggsistenti dell’Apprendimento di Categorie
spaziano tra quelli che prevedono la generalizrazitamite l'identificazione delle caratteristiche
salienti, come ad esempio il "Generalized Conteatl®f" di Nosofsky (1986, 1991); la creazione
di prototipi (Smith e Minda, 2002); la creazione atinfini nello spazio rappresentazionale,
identificando zone che corrispondono a diversi etthAshby e Gott, 1988; Ashby et al., 1998);
la creazione di regole astratte per l'attribuzidede varie categorie (Ashby, Ell e Waldron,
2003); e varie altre teorie che accolgono in daernssura questi approcci.

I comun denominatore di queste teorie € che néeaassdi una ampia separabilita dei
concetti, e difficilmente possono spiegare la fidlone data, nell'apprendimento di un concetto,



dalla conoscenza (o addirittura dall'apprendimeottestuale) di un altro concetto molto simile,
come dimostrato nel nostro precedente esperimento.

Nondimeno e stato proposto che il Ragionamento dgied abbia un ruolo
nell'Apprendimento di Categorie (Kuehne e al.,@@Bentner e Medina, 1998; Gentner e Namy,
1999; Sloutsky e Fisher, 2004), ma solo nella naigarcui le similitudini tra esemplari della
stessa categoria vengono identificate ed usatecngare una rappresentazione astratta di tale
categoria.

| nostri studi investigano invece il caso in cungeno apprese contemporaneamente due (0
piu) categorie con strutture simili, ed evidenziammone il ragionamento analogico possa avere
luogo anche tra concetti solo parzialmente compriiilitando percio l'apprendimento di
entrambe le categorie. Poiché le teorie correntil dRagionamento Analogico e
dell'’Apprendimento di Categorie non possono spegasaurientemente tale fenomeno, abbiamo
ipotizzato l'esistenza di un semplice processoobeiip da cui pud emergere il Ragionamento
Analogico, tanto in questo caso specifico quantchanin tutti gli altri casi gia studiati, ed
abbiamo proceduto a testare la nostra ipotesi teanm modello computazionale, descritto in
questo articolo.

2. Esperimento precedente

In un lavoro precedente (Bianchi e Costello, 200& investigato in che modo il Ragionamento
Analogico potesse facilitare I'apprendimento degatie simili tra loro. L'esperimento consisteva
in un test in cui i volontari dovevano apprenderdassificare correttamente esemplari presi da
quattro diverse categorie. Gli esemplari, compdatvarie figure geometriche colorate, venivano
generati di volta in volta dal computer in baseuattjo diverse regole, simili a due a due. Due
regole avevano struttura pit complessa, basatawsnero di elementi (ad es. stesso numero di
cerchi rossi e cerchi gialli nella categoria A,afiso numero nella categoria B), le altre due regole
avevano struttura piu semplice (presenza di uneahéondistintivo - ad es. un triangolo blu nella
categoria C, un triangolo verde in D).

L'analisi dei tempi di apprendimento delle divecagegorie ha mostrato che I'apprendimento
di una categoria & seguito velocemente dall'appmetdo della categoria simile, ma e
indipendente dall'apprendimento delle altre dueltiae l'analisi delle tipologie di errore ha
evidenziato che anche prima dell'apprendimentondie®® di qualsiasi categoria, € molto piu
frequente sbagliare pur rimanendo nella macrocategorretta (ad es. rispondere A invece di B,
C invece di D) che sbagliare completamente catagawl es. A invece di C). Questi due fatti
mostrano che il Ragionamento Analogico € utilizzatém solo per trasferire conoscenza da un
concetto gia acquisito ad un altro, ma anche dearbaypprendimento di concetti del tutto nuovi,
tramite il completamento reciproco di concetti jrmente compresi, che si intuiscono avere
strutture simili.

Quest'ultima scoperta ci ha portati a teorizzageidtenza di tali concetti parziali, e ad
estendere le teorie del Ragionamento Analogicardndere processi bottom-up che spieghino
la formazione di concetti analoghi pur in assernizandconcetto Origine (ben conosciuto) da cui
trasferire conoscenza ad un concetto Destinazimead conosciuto) come teorizzato da Gentner
(1988, 1983). Postulando, infatti, I'esistenza wlipnocesso di perfezionamento e modifica di
concetti parziali, € possibile spiegare I'emergaedaragionamento analogico senza la necessita
di un trasferimento esplicito di conoscenza. | etmqoarziali verrebbero infatti modificati in
diversi modi fino a giungere a piu concetti definjtche derivando da un'idea originale comune
avrebbero cosi strutture simili.

Poiché all'interno dell'esperimento era disponibiteblocco note per prendere appunti, il cui
contenuto veniva registrato ad ogni passaggioate giossibile studiare piu in dettaglio il tipo di
ragionamento utilizzato dai partecipanti, ai quadniva inoltre esplicitamente richiesto, in un
debriefing alla fine del test, di spiegare la teanisata per risolvere il problema. In questo modo



e stato possibile scoprire che i partecipanti fdavano esplicitamente ipotesi sulle regole di
appartenenza alle varie categorie, e che tali gpgtnivano poi testate ed eventualmente scartate,
in base ad un tipico schema di ragionamento s@iemti

3. 1l Modello

3.1. Vincoli di Progettazione

Nel progettare il nostro nuovo modello, abbiamauterin considerazione i vari vincoli sorti dalle

scoperte del precedente esperimento: la possitilitéodificare delle ipotesi gia esistenti, cosi da
poter esibire un ragionamento analogico emergeatandprocesso bottom-up; la creazione di
categorie definite da regole di appartenenza; ¢mlabilita e parametrizzazione dello stile di
ragionamento (pit 0 meno scientifico, pit o0 menalagico, usando piu 0 meno risorse di
memoria, facendo maggiore o minore affidamentobsatco note, etc.); infine la possibilita di

avere ipotesi parziali, applicabili a piu di unaeggoria.

3.2. Implementazione

3.2.1. Struttura

Da tutti questi vincoli € sorto il modello attualeomposto da una memoria con un numero
massimo di slot, che contengono le varie ipotelié degole definienti le diverse categorie, e da
una memoria, anch'essa limitata, per le ipotesitatea Le varie regole, che possono essere
definitive o parziali (cioe applicabili a piu di artategoria), possono essere create in quattro modi
differenti e possono essere definite da quattldige di predicati differenti.

Le modalita di creazione rispecchiano i vari tipr@agionamento che i partecipanti avevano a
disposizione: creazione prendendo spunto dagli plsemmostrati, creazione inventando
casualmente una regola, creazione modificando egala gia presente in memoria, ed infine
creazione intersecando due regole gia esistentirdopienza d'uso di ogni modalita puo essere
regolata da quattro parametri (Tabella 1), costsiaire un comportamento piu 0 meno ancorato
alla realta esperita, nonché piu 0 meno analogico.

| quattro tipi di predicati utilizzati sono invecelativi allo specifico test, giacché, in task
differenti, tipologie diverse di categorie richieelebero predicati differenti. Nel presente task ad
esempio non erano previste relazioni causali, eelazioni spaziali tra gli oggetti, data la
disposizione palesemente casuale, venivano imnaedgite scartate (fatto riferito da tutti i
partecipanti). | predicati utilizzabili variano tlatserzione della presenza o assenza di una certa
tipologia di oggetti (ad es. tre cerchi rossi; duangoli di un qualsiasi colore; etc.), alla
quantificazione (molti, pochi, solo uno), alla sgii@nza o dissomiglianza tra diversi gruppi di
elementi (ad es. due cerchi e tre quadrati dedlssst colore; croci rosse e stelle rosse in nhumero
differente; etc.), fino all'unione di altri due pieati.

3.2.2. Funzionamento

Il modello pud sia risolvere nuove sessioni di ,tesia riprodurre le sessioni registrate
dall'esperimento precedente, misurando la conceedann le risposte date dai partecipanti. E'
stato inoltre implementato un algoritmo genetico ea ricerca veloce all'interno dello spazio
dei parametri, al fine di trovare, per ogni panecite, la combinazione di parametri che meglio
riproduce le sue prestazioni, descrivendone le diillagionamento. Allo stesso modo e possibile
cercare la soluzione che piu velocemente risolviest (studiando quali parametri sono piu
importanti per le prestazioni), quella che maggiemte usa il ragionamento analogico, etc.

Il funzionamento di ogni sessione riproduce qudkbtest reale: ogni passaggio € composto
da due fasi, la prima in cui viemaostrato un esemplare e richiesto di classificarlo, la sdean
cui viene dato un feedback con la risposta corrdttacui apprendere.



La fase di risposta € la piu semplice: dalla meamweeingono selezionate tutte le regole che si
applicano all'esempio corrente (poiché, nelle prfas, ci possono essere piu ipotesi per ogni
categoria) e tra quelle selezionate ne viene soeltaa caso. Poiché le regole, sopratutto nelle
prime fasi, possono essere anche parziali, ciogreesgplicabili a piu di una categoria, in tale
caso la risposta fornita € una delle categorigatier quella regola.

La fase di apprendimento si compone di piu passagg@artire dalla registrazione della
correttezza o0 meno delle regole presenti in mengetto all'esempio corrente, passando per la
creazione di nuove regole usando i quattro diveetiodi, per il controllo dell'esistenza di regole
definitive, giungendo infine al rifiuto delle regolsbagliate o inutili, e alla eliminazione, in
entrambe le memorie, delle regole in eccesso. Lraaora per le regole rifiutate ospita le ipotesi
che dopo essere state generate si rivelano ecaieda evitare che vengano generate di nuovo.
In un blocco note vengono inoltre conservati alcdagli esemplari, che vengono anch'essi
utilizzati per testare le regole generate.

Come per l'esperimento originale, il test si codelguando il modello da I'80% di risposte
corrette in ogni categoria.

Tabella 1. Schema dei parametri.

Dimensioni memoria

Nome Parametro Spiegazione
PosMemSilots La misura massima della memoria peglele ipotizzate
NegMemSilots La misura massima della memoria perdele scartate
NotepadUseProb La probabilita di usare il bloccdenper gli esemplari mostrati
precedentemente
Ragionamento scientifico
DefinitiveRuleLimit Il limite di permanenza in mema di una ipotesi prima che venga
considerata definitiva
RecordCorrectProb La probabilita di registrare tarettezza delle regole ipotizzate| a

fronte del nuovo esemplare mostrato
DefinitiveRuleRemoveProb| La probabilita di rimuogele regole che pur essendo rimastel in
memoria a lungo risultano ancora parziali

Modalita di creazione regole

MaxCreateFromExample Il numero di tentativi di @sé creazione di nuove regole basandosi
sull'esemplare mostrato

MaxCreateRandom Il numero di tentativi di usarerkzazione casuale di nuove regole

MaxCreateModifying Il numero di tentativi di usdeecreazione di nuove regole modificando
regole gia esistenti

MaxCreateUnifying Il numero di tentativi di usare dreazione di nuove regole unificando

regole gia esistenti

3.3. Risultati

Per ognuno dei partecipanti al primo esperimentia#o utilizzato un algoritmo genetico per
trovare la combinazione di parametri che riprodseeakpiu fedelmente possibile la sequenza di
risposte e la facilita di soluzione (identificatancil numero di esemplari che sono necessari per
risolvere il test). Al modello sono statiostrati gli stessi esemplari (nello stesso ordine) mdstrat
originariamente al partecipante, e calcolato ilftciente Kappa di Cohen (1960) come misura
dell'accordo tra le risposte. Dalla lista di riggos/enivano escluse il primo 25% (date
probabilmente in maniera del tutto casuale) etienal 30 (poiché sicuramente corrette): in questo
modo si pud avere una stima realistica delle rigpdate durante il processo di apprendimento,
ed é possibile verificare che l'apprendimento deddefio segua la stessa progressione
dell'apprendimento del partecipante.



La fitness (F) del modello veniva poi calcolatatrsmndo dal coefficiente Kappa |l
discostamento, in percentuale, del numero di esempécessari per risolvere il test al modello
(M) ed al partecipante (P), cosi da restringergpazio di ricerca alle soluzioni che rispecchiano
la stessa facilita di apprendimento:

2
F= Kappa—[l—%j (1)

3.3.1. Rispondenza del Modello

Tanto i valori di Kappa raggiunti che le proporZi@omplessive di accordo (cioé il numero di
risposte concordi diviso il numero di risposte ctespive) sono significativamente maggiori del
livello casuale, per tutti i partecipanti al priraeperimento, indicando percio che il modello € in
grado di riprodurre fedelmente il comportamentogdetecipanti umani (Figura 1).
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Figura 1. Corrispondenza del Modello rispetto alle risposis partecipanti. | valori massindel
coefficiente Kappa (a sinistra) e della proporzidnesposte concordi (a destra) in funzione dehato di
esemplari originariamente necessari per risolvetest. Nella maggioranza dei casi indicano unnuiti
accordo con le risposte dei partecipanti.

3.3.2. Importanza dei Parametri

Tanto nell'analisi della varianza che nelle comiglai tra i parametri e la facilita di soluzione,
tutti i parametri sono risultati significativamerntéluenti. Andando ad analizzare piu in dettaglio
i grafici che mostrano la variazione della facildéa soluzione in funzione dei vari parametri
(Figura 2), si possono notare alcuni pattern isgaeti, rispondenti in gran parte a quanto
previsto dalla nostra teoria.

Memoria. Per quanto riguarda i parametri di memoria, conaizpato, aumentando la quantita
di memoria a disposizione e I'uso del blocco ndimjnuisce il numero di esemplari necessari a
finire il test, ovvero aumenta la facilitd di saluze. Difficilmente spiegabile € invece il pattern
esibito dalla quantita di memoria per le regoletsta, che mostra un andamento ad U rovesciata:
fino a 4 slot il comportamento del modello peggiqgrar poi iniziare a migliorare.

Scientificita di ragionamentoAnche i parametri che indicano uno stile piu o mecientifico di
ragionamento mostrano che ad uno stile piu scieatffovvero di creazione di una ipotesi, e
successiva ricerca di controprove per un eventugletto - in contrasto con uno stile di
ragionamento definibile "superstizioso", che ti@me&onsiderazione maggiormente le conferme)
si associa una piu facile soluzione del test.
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Figura 2. Variazione delladcilita di soluzione del test (numero di esemph@gessari per risolverlo)

funzione dei valori dei vari parametri del modello.
Le barredi erroreindicano intervalli di confidenza al 95%.




Metodi di creazionePer quanto riguarda i metodi di creazione dell®leeda maggiore facilita
data dal metodo di creazione usando gli esempenotirera prevedibile ed € in linea con tutte le
teorie gia esistenti dell'apprendimento di categdiidato nuovo é invece quello del metodo di
creazione modificando regole gia in memoria, chegsibendo un pattern ad U, per i primi valori
mostra un significativo andamento negativo (rispett numero di esemplari necessari a finire,
percio positivo rispetto alla facilita di appren@into), a dimostrazione della sua utilita e del suo
probabile uso. L'ipotesi che formuliamo per spiegandamento ad U € che poiché la quantita di
regole effettivamente utili creabili in questo mogonolto limitata, al di sopra di un certo valore
il metodo inizia inevitabilmente a creare, in maygarte, regole errate, ingenerando confusione.
Fenomeno che si riscontra palesemente negli aleirdetodi di creazione, casuale e di unione,
che si rivelano perd sempre dannosi per la resendéello.

3.4. Discussione

Con il modello presentato si €& tentato di colmarea ulacuna nella teorizzazione
dell'Apprendimento di Categorie e dell'apporto dhRagionamento Analogico vi puo fornire.
Poco era stato studiato a proposito dell'influeraal|'apprendimento, delle somiglianze tra
diverse categorie, e le ipotesi erano in contr&sto quanto scoperto nel nostro precedente
esperimento: poiché infatti categorie simili treol@ono difficilmente separabili nello spazio delle
caratteristiche, viene in genere ipotizzato chepgiadifficile apprenderle, mentre invece i nostri
dati mostrano che il Ragionamento Analogico entragibco proprio in questo caso ed aiuta,
proprio tramite lo sfruttamento delle similaritél, @prendere entrambe le categorie.

Gli approcci teorici fino ad oggi seguiti dagli ralistudi in questi campi difficilmente
potevano rendere conto di tale fatto, e si € resmssario ipotizzare e testare un processo che
permettesse di spiegare la presenza di ragionanswdtpgico anche in assenza di concetti
chiaramente appresi. La possibilita di modificameche a piu riprese, delle idee gia formulate, ci
e percido sembrata l'ipotesi piu plausibile per gpie in maniera economica e senza necessita di
sovrastrutture I'emergenza del ragionamento ar@dpgsia nel nostro specifico caso, sia
generalizzabile agli altri casi, laddove riteniagite sia comunque preferibile un processo piu
semplice ed automatico.

Alla stessa maniera, infatti, negli altri casi @igionamento analogico riteniamo che un
processo quale lo "Structure Mapping" (Gentner,319888) possa soddisfacentemente spiegare
la fase di test di una analogia, una volta ipotizzdue domini Origine e Destinazione, ma che
durante una prima fase di ricerca e costruzionBadalogia sia poco verosimile la ricerca ed
identificazione di strutture relazionali simili, mee e invece preferibile pensare ad un nucleo
centrale, fondato su un predicato chiave del sst@rngine (ad esempio "ruota intorno" per
l'atomo) che attiva il nucleo di varie altre ideediinazione candidate. A partire da questi altri
nuclei si pud quindi procedere, tramite un procedismodifica e test similare a quello da noi
proposto in questo lavoro, alla ricerca di eventuainificazioni alle altre relazioni presenti
nell'Origine. In questo modo si potrebbe anche eemcconto del diverso focus attentivo a
seconda delle situazioni, laddove a seconda gudtts del concetto origine che si vuole
sottolineare tramite l'analogia si sceglierannoediv concetti destinazione, che condividono
sopratutto (o esclusivamente) il predicato ess@naitidea che si vuole mettere in risalto.

Per quanto riguarda l'apprendimento categorialpar@menti plausibile che i concetti non
vengano identificati subitaneamente in tutte |® loaratteristiche, bensi un'idea parziale iniziale
venga successivamente ridefinita ed arricchitandsain processo simile a quello da noi esposto,
fino all'identificazione delle caratteristiche salii.

4. Linee diricerca future

Dal nostro primo esperimento e dal modello qui @nésto sorgono nuovi interrogativi di ricerca,
che verranno investigati con un nuovo test. Inipaldgre l'interesse a questo punto si concentra



sul diverso peso che hanno due aspetti importaatbpposti: da un lato infatti c'é la separabilita
delle categorie, che di sicuro, sia percettivameh&concettualmente, ha una grande importanza,
come gia ampiamente teorizzato; dall'altro lateoesc'e I'influenza del ragionamento analogico,
di nuova scoperta, e che probabilmente viene mditiz in misura maggiore o minore a seconda
della tipologia, ricchezza e complessita dei cdanckt apprendere, della complessita del task,
oltre che ovviamente dalla diversa predisposizigiesingoli soggetti.

Inoltre a causa delle limitazioni intrinseche ngdtagettazione di stimoli visivi che non siano
ricollegabili a conoscenze pregresse e che definiscrelazioni che necessitino di un
processamento cognitivo e non puramente visivajo#tro primo esperimento si € rivelato
estremamente difficile da risolvere, e I'escamotdgjeblocco note, benché ci abbia permesso un
migliore insight sulle strategie di soluzione e grocessi cognitivi in atto, ha certamente oscurato
l'effetto delle altre variabili sperimentali, po&tpermetteva di annotare vari esemplari per poi
confrontarli tutti insieme.

Stiamo pertanto progettando un nuovo esperimentouinsiano incluse anche relazioni
causali, di sincronia e sequenzialita di movimeeuisi da poter definire categorie piu ricche ma
anche piu facilmente assimilabili, ed un disegnerispentale che ci permetta di testare in che
misura viene preferita la separabilitd dei concetta loro somiglianza, e se vi & una soglia
(inferiore elo superiore) alla complessita degiimeti oltre la quale viene spontaneo e
preferenziale usare il ragionamento analogico.
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