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“Nuova Atlantide” 
Rivista di Scienze della Natura, Umane e della Complessità, 

Rivista della collana editoriale Teoria dei Sistemi e Complessità, 
Organo U�ciale della World Complexity Science Academy (www.wcsaglobal.org)

e Organo U�ciale del website www.cyberbrain.eu, viene fondata nel settembre del 1986.

Fin da subito punta sulla qualità scienti�ca degli apporti, avvalendosi di una procedura 

di refera�io costituita da un pieno meccanismo di “blind peer reviewing” 

per il quale sono attivati i membri del Comitato Scienti�co e 

referees esterni esperti in sistemica e scienze interdisciplinari.

Le lingue u�ciali della Rivista sono l’Italiano e l’Inglese.

BLIND PEER REVIEWING STANDARDS

Espressione del voto in decimi per ogni criterio1.

Titolo del volume:

CRITERIO VOTO

1) Originalità innovativo/ricon�gurativa

2) Potenza e ricchezza teorica e concettuale

3) Coerenza ed eleganza teorica, metodologica, applicativa del volume nel suo complesso

4) Coerenza ed attendibilità metodologica

5) Potenzialità di generare spin–o�  teorici, applicativi e/o ricon�gurativi 

6) Chiarezza e univocità terminologico – concettuale

7) Appropriatezza, trasparenza e riproducibilità delle fonti bibliogra�che

8) Ampiezza globale e cosmopolita della fonti bibliogra�che e dei modelli concettuali di riferimento.

9) Capacità di sistematizzare saperi pluridisciplinari 

Tot. 

ULTERIORI COMMENTI E VALUTAZIONI

L’SB della Rivista, e per essa il suo Direttore, valuterà nel seguente modo i punte�i complessivi assegnati dal referee anonimo:

Da 0 a 39: giudizio negativo
Da 40 a 49: appena su�ciente per la pubblicazione anche se con riserva.
Da 50 a 69:accettato per la pubblicazione.
Da 70 a 90: pienamente accettato, se ne consiglia la pubblicazione con tempestività.

La decisione �nale relativa alla pubblicabilità del testo spetta al Direttore Responsabile della Rivista.
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WCSA is a cultural association whose mission is purely scienti�c. 
It aims to conceive, plan, organize, evaluate and promote basic and 
applied scienti�c research, both on a theoretical and on a practical 
level. WCSA is engaged in spreading scienti�c research and knowledge 
in whatever way and form, especially in the �eld of  interdisciplinary, 
systemic and complexity sciences. Thus, to make systemic science 
able to provide relevant scienti�c and intellectual contributions, 
e.g. from engineering to biology, from pedagogy to economics, from 
mathematics to sociology, from cybernetic to architecture, etc., as long 
as they operate through a systemic approach. WCSA is also focused 
on strategic problem solving concerning the fundamental evolutionary 
challenges that human society is currently facing in the energetic, 
ecologic and biotechnological domains by applying a creative and 
innovative pluralism at every research stage. WCSA mission involves 
a strong support to both Italian and foreign scholars’ education in 
every �eld related to the systemic approach, also promoting the 
exchange and cooperation among researchers. The Academy is focused 
on providing a deontological code concerning research and scienti�c or 
humanistic studies.
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Il metodo simulativo e le 
scienze della complessità
nella ricerca sociale

Alberto Trobia

Premessa

La simulazione al computer è una 
delle maggiori aree di sviluppo 
nel recente campo delle scienze 
sociali computazionali (computa-
tional social sciences), insieme ad 

altre tecniche d’indagine, quali la network analysis, il 
data mining o l’analisi geospaziale (GIS), al con"ne fra 
sociologia, scienze della complessità e informatica (cfr. 
la Fig. 1) [per una panoramica su queste tecniche, cfr. 
Cio$-Revilla, 2010a; Castellani e Ha&erty, 2009; Miller 
e Page, 2007; Malsch, 2001].

Figura 1 – Le scienze sociali computazionali: una cartogra"a
Fonte: Castellani e Ha&erty, 2009, p. 246.
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La simulazione può essere inquadrata in una prospet-
tiva che, in altra sede [Trobia, 2005, p. 138], ho avuto mo-
do di de&nire connessionista, utilizzando questo termine in 
un’accezione nuova e non del tutto coincidente con l’o-
monima branca dell’intelligenza arti&ciale. Una prospetti-
va che: 1) tenta di risolvere (connettere) alcune opposizio-
ni fondamentali (ad esempio, l’opposizione tra struttura e 
azione) all’interno di una data disciplina; 2) cerca di met-
tere assieme discipline diverse e tradizionalmente lonta-
ne (come, ad esempio, la biologia e l’economia politica); 
3) e, in&ne, fa ricorso al concetto di emergenza, avendo a 
che fare con sistemi complessi, generatori di nonlinearità, 
come quelli che si studiano nell’ambito del connessioni-
smo basato su reti neurali. Fra questi sistemi, oltre al cer-
vello, si possono annoverare anche gran parte dei sistemi 
economici e sociali1. La prospettiva connessionista è stret-
tamente apparentata con quella che Castellani e Ha/erty 
[2009] chiamano la Scuola britannica della complessità (Bri-
tish-based School of  Complexity): un network di studiosi che 
ha avanzato la proposta di una sociologia post-disciplina-
re [Urry, 2000, 2003], sul solco d’una tradizione che è ini-
ziata con la teoria dei sistemi, fortemente orientata alla 
ri1essione metodologica, e fondata sulle teorie della com-
plessità [Castellani e Ha/erty, 2009, pp. 162-171].

Nelle pagine che seguono, introduco il lettore al-
la simulazione nelle scienze sociali, de&nendo questa 
tecnica d’indagine, classi&candone le varie articolazio-
ni, riassumendone il metodo generale, e chiarendone 
lo statuto metodologico e il posto rispetto ai classici 
dilemmi della teoria sociale. Uno spazio particolare è 
dedicato alla simulazione multi-agente, che si è dimo-
strata molto feconda nelle scienze sociali, producendo 
risultati robusti e in alcuni casi di grande rilievo, in uno 
stretto dialogo con le scienze della complessità. La parte 
&nale è dedicata alla questione della validazione dei mo-
delli e ad un bilancio metodologico.

1. De�nizione, tipi di simulazione e meto-
dologia

La simulazione è un particolare tipo di modellizzazio-
ne. Per Scardovi [1997, p. 793], si tratta di «una meto-
dologia transdisciplinare, che ha per principio logico il 
canone ipotetico deduttivo, per ipotesi di lavoro il mo-
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dello, per esperimento la simulazione, per laboratorio il 
calcolatore». Essa consiste nell’«esecuzione o manipola-
zione dinamica del modello di un sistema per un deter-
minato scopo» [Barton, 1970, p. 6]. Nel modello sono 
speci%cati gli elementi del sistema, le relazioni fra le sue 
parti e le regole di funzionamento. Esso contiene una 
“rappresentazione” della realtà: una versione “arti%cia-
le”, più astratta e meno complessa [Hanneman e Pa-
trick, 1997]; utile, tuttavia, a comprendere alcuni aspetti 
del mondo reale. Secondo Parisi [2001], una simulazio-
ne è una teoria “attiva” del mondo reale.

I modelli simulativi impiegati nelle scienze sociali 
non sono concepiti necessariamente per riprodurre in 
modo fedele i fenomeni sociali reali. Essi servono piut-
tosto a comprenderne i “meccanismi”2 [Sawyer, 2003]. 
Gilbert e Conte [1995, p. 3], riferendosi all’approccio si-
mulativo nelle scienze sociali, osservano che la doman-
da da porsi non è: «che cosa è accaduto?», né: «che co-
sa accadrà?», quanto piuttosto: «quali sono le condizioni 
su/cienti perché si veri%chi un certo fenomeno?». Di 
qui la nozione di approccio generativo [Epstein, 2006; 
Squazzoni, 2008, pp. 31-35]3. In questo senso, si può di-
re che le simulazioni producono risultati che non sono 
generalizzabili, bensì trasferibili [Neresini, 1998, pp. 70-
72]. Come sostiene Parisi [1999, p. 69], «studiare il pos-
sibile può aiutarci a capire il reale perché creando il pos-
sibile si allarga il campo di fenomeni con i quali mettere 
alla prova le nostre ipotesi e le nostre teorie sul reale».

Le funzioni della simulazione, nelle scienze sociali, 
sono diverse [Moretti, 1999, pp. 147-149]: la simulazione 
è un linguaggio formale per esprimere una teoria sen-
za ambiguità, e un mezzo per studiarne le conseguen-
ze [Latané, 1996] e precisarne le condizioni di validità 
[Hanneman e Patrick, 1997]; allo stesso tempo, è uno 
strumento che consente di costruirne di nuove4; è una 
tecnica per lo studio dei sistemi complessi, che riesce – 
ad esempio – a trattare i cosiddetti fenomeni emergen-
ti5; in%ne, è uno strumento per e4ettuare esperimenti, 
anche in situazioni o regioni dello spazio dei parame-
tri inaccessibili nella realtà [Bankes, 2002; Lempert et 
al., 2003], o nel caso sia eticamente impraticabile o pe-
ricoloso e4ettuare uno studio su persone reali [Parisi, 
2001; Gilbert e Troitzsch, 2005, pp. 4-6]. I modelli simu-
lativi possono essere classi%cati seguendo diversi criteri. 
Uno di questi è, ad esempio, il livello di astrazione/spe-
ci%cità. Ma si può distinguere anche tra modelli analo-
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gici e digitali, con attori umani o senza [Bruschi, 1971, 
pp. 214-216]; nonché tra modelli intellettivi ed emulati-
vi, stocastici e deterministici, parametrizzati ed euristi-
ci, enumerativi e Monte Carlo [Carley, 1996, pp. 7-10]. 
La distinzione essenziale, tuttavia, è quella tra modelli 
orientati alla previsione e modelli orientati alla spiegazio-
ne [Moretti, 1999, p. 19]. I primi si concentrano sugli esi-
ti prodotti dall’esecuzione del modello nel tempo, per ef-
fetto di un cambiamento dei parametri iniziali. I secondi 
sono interessati all’individuazione dei “meccanismi” ele-
mentari che sottostanno a un fenomeno sociale. L’idea è 
che, se si riescono a riprodurre in un computer gli esiti 
d’un fenomeno sociale reale, è perché tali “meccanismi” 
fondamentali, di tipo generativo, sono stati individua-
ti, almeno (no a prova contraria [Epstein, 2000, 2006]. 
Questo secondo approccio si rivela molto utile nel testa-
re una teoria [Conte, 1997]. Per poter istruire il compu-
ter, infatti, «le teorie devono essere necessariamente for-
mulate in modo chiaro, esplicito, completo, dettagliato 
perché altrimenti il programma non si può scrivere op-
pure semplicemente non gira. In altre parole vaghezze, 
incompletezze, contraddizioni, vengono subito a galla» 
[Parisi, 1999, p. 68]. In questo senso, la simulazione ha un 
valore, per così dire, “maieutico”. Essa consente, nella 
fase di costruzione del modello, «di estrarre la conoscen-
za consapevole o no che, in un certo mondo, hanno sia 
gli attori che ne fanno parte, sia gli studiosi. In molti casi, 
e non solo nei più semplici, la costruzione del modello 
di simulazione è di per sé produttiva di indirizzi per la so-
luzione di problemi noti o latenti» [Terna, 2003, p. 350].

Tecnica di simulazione Numero

di livelli

Numero

degli 

agenti

Comp-

lessità

degli 

agenti

Comunica-

zione

tra gli 

agenti 

Sistemi dinamici e sistemi mondo 1 1 Bassa No

Microsimulazione 2 Molti Alta No

Modelli sequenziali (Queuing 

models)

1 Molti Bassa No

Simulazione multilivello 2+ Molti Bassa Dipende

Automi cellulari e arti!cial life 2 Molti Bassa Sì

Modelli multi-agente 2+ Molti Alta Sì

Modelli evolutivi (Learning models) 2+ Molti Alta Dipende

Tabella 1 – Un confronto fra tecniche di simulazione nelle scienze 
sociali
Fonte: Gilbert e Troitzsch, 2005, p. 13, con modi(che
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Una classi!cazione più articolata delle tecniche si-
mulative è stata proposta da Gilbert e Troitzsch [2005], 
prendendo in considerazione alcune caratteristiche 
fondamentali quali: il numero dei livelli d’interazione 
e spiegazione, il numero di agenti, la loro complessità, 
e in!ne la possibilità che essi comunichino o meno fra 
loro. Con riferimento a tali variabili, dunque, avremo: 
1) i sistemi dinamici (system dynamics) e i sistemi mon-
do (world systems); 2) la microsimulazione; 3) i modelli se-
quenziali (queuing models); 4) i modelli multilivello (multi-
level models); 5) gli automi cellulari (cellular automata); 6) 
i modelli multi-agente; 7) e i modelli evolutivi (learning mo-
dels) (cfr. la Tab. 1).

Si possono individuare dieci fasi idealtipiche nella co-
struzione di un modello simulativo [Trobia, 2001, pp. 
224-229], di cui le prime cinque costituiscono tutte as-
sieme il momento della modellizzazione e le altre cin-
que il momento della veri!ca ed esecuzione: 1) l’identi-
!cazione delle caratteristiche essenziali della realtà da 
includere nel modello (le cosiddette “prestazioni essen-
ziali” [Moretti, 1999, p. 155]), preferendo modelli parsi-
moniosi, semplici ed eleganti; 2) la de!nizione del livel-
lo di astrazione del modello (micro, meso, macro), che 
comporta anche la scelta del numero e del tipo di uni-
tà d’analisi e delle relazioni che fra queste devono inter-
correre; 3) la scelta dell’architettura (system dynamics, 
microsimulazione, modelli multi-agente, ecc.) (cfr. la 
Tab. 1); 4) la scelta dell’ambiente e del linguaggio di pro-
grammazione (Stella, Vensim, Swarm, RePast, Net-
Logo, Mason, ecc.); 5) la costruzione del modello, la 
scrittura del codice, e la scelta dei parametri iniziali (in 
quest’ultimo caso, si può ricorrere o a dati reali ottenuti 
attraverso fonti primarie e secondarie, o alla generazio-
ne di distribuzioni di valori casuali derivati dalla curva di 
Gauss o da una distribuzione di Poisson, oppure anco-
ra basati su simulazioni Monte Carlo, bootstrapping, ecc. 
[cfr., ad esempio, Mooney e Duval, 1993]); 6) la valida-
zione, che potrebbe richiedere tempi molto lunghi (cfr. 
oltre); 7) l’analisi degli output, sia in termini statistici sia 
in termini iconici o di animazioni computerizzate (cfr. 
la Fig. 2) [Byrne, 1997]; 8) la sperimentazione con para-
metri diversi; 9) l’eventuale aAnamento del modello; 
10) e, in!ne, la pubblicazione dei risultati. 
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System dynamics (Excel)

Automi cellulari (Applet Java)

Sistemi mondo (Stella)

Modelli multi-agente (NetLogo)

Figura 2 – Output gra!ci di alcuni tipi di modelli simulativi

Quest’ultima fase necessita di requisiti peculiari, in 
quanto molto spesso gli scritti sono accompagnati da 
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gra ci con molti colori, animazioni ed altri formati 
multimediali. La sede naturale per questo tipo di lavori, 
pertanto, è la rivista elettronica pubblicata in rete. Una 
delle più importanti è il Journal of  Arti�cial Societies and 
Social Simulation ( JASSS)6.

2. Lo statuto epistemologico della simula-
zione e le grandi fratture delle scienze 
sociali

Il metodo simulativo si colloca al centro di alcune 
fratture paradigmatiche che caratterizzano da sempre 
le scienze sociali: statica vs dinamica, positivismo vs in-
terpretativismo, qualità vs quantità, azione vs struttura, 
micro vs macro, con l’obiettivo esplicito di ricomporle.

Anzitutto, quale che sia la tecnica di simulazione im-
piegata, tutti i modelli ricevono degli input e produco-
no degli output. Gli input sono spesso dati provenienti 
dal mondo reale, ottenuti attraverso fonti di tipo secon-
dario o ricerche sul campo. Gli output sono gli esiti del 
comportamento del modello nel tempo. In questo sen-
so, «le simulazioni permettono di studiare ogni fenome-
no umano da un punto di vista genetico, storico, cercan-
do di capirlo prima di tutto nella sua genesi e attraverso 
la ricostruzione (simulazione) di come esso è divenuto 
nel tempo quello che è adesso. Perciò non ci sono più 
scienze dell’uomo storiche e scienze dell’uomo non sto-
riche, ma c’è una sola scienza dell’uomo e delle socie-
tà umane che studia il diventare nel tempo e il cambia-
re nel tempo dei fenomeni riguardanti gli esseri umani» 
[Parisi, 2001, p. 259]. Questo recupero della dimensione 
diacronica o0re alle scienze sociali un’opportunità uni-
ca, ed è uno degli elementi che possono contribuire a 
uni carne alcune fratture fondamentali: «il metodo del-
la simulazione può aiutare a conciliare la visione ideo-
gra ca del pensiero sociologico, con la visione nomolo-
gica, poiché prende in considerazione la 2uidità storica, 
ma sempre partendo da un modello generale sottostan-
te» [Moretti, 1999, p. 29]. Ciò avviene, ad esempio, at-
traverso l’esplorazione di scenari diversi, la produzione 
di e0etti imprevisti, ecc. [Lempert et al., 2003; Cio4-Re-
villa, 2010b].

Da un punto di vista epistemologico, la simulazione, 
in quanto estensione del conoscere per modelli, può es-
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sere considerata l’essenza stessa del metodo scienti!co 
[Scardovi, 1996]. Quest’ultimo si è tradizionalmente av-
valso di tre grandi famiglie di linguaggi e strumenti d’in-
dagine: la matematica, la statistica e il calcolo al compu-
ter (computation) [Cio�-Revilla, 2010a, p. 259]. Il metodo 
simulativo fa ricorso essenzialmente alla terza, occupan-
do un posto a parte nella tassonomia degli approcci al-
la ricerca empirica nelle scienze sociali [Ricol�, 1997, 
pp. 35-38]. Le scienze sociali computazionali, di cui so-
no stati pionieri, tra gli altri, Simon, Deutsch, Guetzkow 
e Schelling, si sono a�ermate, intorno alla metà del No-
vecento, con l’avvento dei primi computer. Esse riguar-
dano «lo studio integrato e interdisciplinare, attraverso 
strumenti di computazione avanzata, dei sistemi socia-
li, intesi come strutture di elaborazione dell’informazio-
ne» [Cio�-Revilla, 2010a, p. 260]. Il paradigma compu-
tazionale, nelle scienze sociali, si propone una duplice 
�nalità [ibid.]: teorica (facendo riferimento, e cercando 
di superare, la prima cibernetica di Ashby, Wiener, Shan-
non e von Bertalan�y) e metodologica.

Il metodo simulativo è certamente apparentato sia 
con il positivismo, sia con l’epistemologia genetica, sia 
con l’interpretativismo, sia con il realismo [Halfpenny, 
1997; Trobia, 2001a, pp. 213-216; Lansing, 2002; Sawyer, 
2003], mirando a realizzare una sostanziale unità me-
todologica fra scienze della natura e scienze dell’uo-
mo [Gintis, 2007]. La simulazione, dunque, «non impo-
ne alcun approccio teorico al ricercatore: può assistere 
approcci fenomenologici o sistemici, epistemologie re-
aliste o relativiste. […] Tuttavia, esso chiede sempre al ri-
cercatore di speci�care le sue idee con su�ciente preci-
sione, in modo da consentire la traduzione del modello 
in un programma per computer» [Gilbert, 1997, § 1.3].

Le tecniche simulative si propongono anche come un 
ponte possibile fra approcci qualitativi e approcci quan-
titativi [cfr. Neresini, 1998; Manzo, 2004, pp. 194-196]. 
Ciò è possibile perché, ad esempio, utilizzano un lin-
guaggio, quello dell’informatica, che sta a metà strada 
tra quello naturale e quello matematico [Halpin, 1999], 
garantendo un’alta compatibilità fra discipline diverse. 
In primo luogo, i linguaggi di programmazione sono 
più espressivi e meno astratti della maggior parte del-
le tecniche matematiche. In secondo luogo, i program-
mi per computer riescono a trattare meglio e più facil-
mente processi paralleli o senza un ordine prede�nito, 
com’è il caso dei processi sociali. In terzo luogo, i pro-
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grammi per computer possiedono una struttura mo-
dulare che agevola la correzione e il frequente aggior-
namento del modello. In ultimo, grazie ai computer 
risulta di gran lunga più facile costruire modelli simula-
tivi con agenti (che – come vedremo – sono entità com-
putazionali) anche molto eterogenei fra loro, e più o 
meno dotati di razionalità [Gilbert e Troitzsch, 2005; 
Taber e Timpone, 1996].

Un tentativo concreto di far dialogare approcci qua-
litativi e approcci quantitativi riguarda, poi, la costru-
zione di modelli derivati – ad esempio – dai risultati di 
ricerche etnogra&che [Agar, 2003, 2005], oppure dall’in-
tegrazione tra simulazione e prospettive teoriche quali 
la grounded theory o l’interazionismo simbolico [cfr., ad 
esempio, Strübing, 1998].

La simulazione, in&ne, permette anche di a0rontare il 
problema della classica frattura tra individualismo e col-
lettivismo, riduzionismo e olismo, micro e macro livelli 
di spiegazione, utilizzando un approccio alternativo sia 
all’analisi dei casi sia all’analisi delle variabili [Gilbert, 
cit. in Manzo, 2004, p. 194]. La possibilità di ricompor-
re la faglia micro/macro ruota attorno alla nozione di 
emergenza7. Quest’ultima è una proprietà di tutti i siste-
mi complessi [Waldrop, 1992], e si presenta quando l’in-
terazione fra un certo numero di elementi, a un certo 
livello, produce entità di natura diversa a un livello supe-
riore, analiticamente imprevedibili [Mihata, 1997]. «Più 
precisamente, un fenomeno si dice emergente, quando 
richiede nuove categorie per essere descritto» [Gilbert e 
Troitzsch, 2005, p. 11]. Quando, ad esempio, si fondo-
no due molecole di idrogeno e una di ossigeno si forma 
l’acqua. Essa è un e0etto emergente, che ha proprietà 
nuove. Si pensi all’umidità, che è una proprietà dell’ac-
qua e non dei due gas dei quali e composta.

Il concetto di emergenza pone almeno tre questio-
ni. La prima riguarda i suoi tipi e livelli. Si può parlare 
di emergenza diacronica o evolutiva, formale o strati!cata, 
rappresentazionale, e in&ne adattiva [Castelfranchi, cit. in 
Gilbert e Conte, 1995, pp. 9-12]. Il problema principa-
le qui è quello di riuscire a distinguere tra l’emergenza 
prodotta, ad esempio, da una colonia d’insetti, e quel-
la che si viene a determinare per e0etto dell’interazio-
ne fra gli individui. La seconda questione è se emergen-
za e riproduzione siano associate (come vuole Giddens 
[1984]) oppure distinte (come vuole Archer [1995]). La 
terza questione riguarda la risoluzione di alcuni impor-
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tanti aspetti computazionali, che hanno essenzialmen-
te a che fare con la traduzione delle nozioni di autopo-
iesi e autorganizzazione. Per quanto riguarda il primo 
punto, la di!erenza è che, mentre assumiamo che gli 
insetti agiscano inconsapevolmente (essi seguono sem-
plicemente il loro istinto e nel far questo danno luogo 
a una colonia), gli individui invece sono in grado di ri-
conoscere, ragionare su, e reagire con le istituzioni che 
hanno prodotto, e cioè con le stesse proprietà emergen-
ti [Gilbert, 1995, p. 151]. Tali istituzioni, che prendono 
la forma di linguaggi, sistemi di norme, governi, chiese, 
accordi economici, ecc., sono tipiche delle società uma-
ne, e le distinguono da quelle animali o di altro genere. 
Gli attori sociali riescono a distinguere schemi di azio-
ne collettiva, e le loro azioni sono a loro volta in&uen-
zate dall’esistenza e dal riconoscimento di questi sche-
mi [Gilbert e Troitzsch, 2005, pp. 11-12]. L’emergenza di 
tali istituzioni ri&essive è detta emergenza di secondo livel-
lo (second-order emergence) [Gilbert, 1995]. Quanto al se-
condo punto, le simulazioni sin qui condotte mostrano 
che emergenza e riproduzione non sono necessaria-
mente processi distinti e non richiedono teorie diverse: i 
fenomeni macro, simili agli stati d’equilibrio dell’econo-
mia, emergono e vengono riprodotti attraverso le stes-
se dinamiche a livello micro [Sawyer, 2003, p. 339]. In-
+ne, per ciò che concerne il terzo punto, lo strumento 
che si è dimostrato meglio in grado di trattare i fenome-
ni complessi ed emergenti è proprio quello della simu-
lazione al computer [Gilbert, 1995].

Di recente, è stata introdotta anche la nozione di im-
mergenza [cfr., ad esempio, Conte et al., 2007]. «Con essa 
si intende enfatizzare come non sia solamente opportu-
no studiare l’emergere del macro dal micro, ma anche il 
caso contrario. Secondo i sostenitori dell’immergenza, 
le proprietà sociali del livello macro, quali le norme, ad 
esempio, arrivano a determinare nuove proprietà cogni-
tive nel comportamento dell’agente, in&uenzando, ad 
esempio, l’adozione di scopi, oppure divenendo struttu-
ra di signi+cato su cui poggia l’elaborazione dell’azione 
individuale, con il risultato che queste proprietà macro 
possano essere riprodotte, ampli+cate e supportate in-
tenzionalmente o meno da parte degli agenti stessi che 
le hanno generate» [Squazzoni, 2008, pp. 50-51].
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3. Origini e sviluppo della simulazione 
nelle scienze sociali

I primi studi simulativi nelle scienze sociali sono stati 
pubblicati tra la !ne degli anni Cinquanta e l’inizio degli 
anni Sessanta. Halpin [1999] fa risalire la prima pubbli-
cazione sul tema a Guetzkow e Bowes [1957]. Nel 1962, 
lo stesso Guetzkow cura il primo reader inerente la si-
mulazione, che tra gli altri include un importante sag-
gio di Coleman, sancendo u(cialmente la nascita del 
nuovo !lone d’indagine [Guetzkow, 1962]. Gran parte 
di questi primi lavori rientrano nell’ambito della scien-
za della politica, delle relazioni internazionali e delle po-
litiche di sicurezza [cfr., ad esempio, Orcutt et al., 1961; 
Benson, 1961, 1962; Coleman, 1962; Brody, 1963; Guet-
zkow et al., 1963; Bodrow e Schwartz, 1968; Alker e 
Brunner, 1969; Barton, 1970; Phillips, 1971; Schelling, 
1971, 1978; per una ricostruzione, cfr. Pepinsky, 2005 e 
Johnson, 1999].

Figura 3 – Lo sviluppo della simulazione nelle scienze sociali
(in grigio gli approcci basati su equazioni)
Fonte: Gilbert e Troitzsch, 2005, p. 7

Prima dell’avvento dei computer, gli studi simulati-
vi si muovono quasi esclusivamente nell’ambito della 
cosiddetta microsimulazione, una tecnica sviluppata per 
investigare le conseguenze sulla popolazione delle po-
litiche di Welfare [Troitzsch et al., 1996; per una breve 
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introduzione, cfr. Gilbert e Troitzsch, 2005, Cap. 4]. La 
microsimulazione sfrutta fonti secondarie di tipo stati-
stico (dati u$ciali, risultati di inchieste e sondaggi, studi 
di panel, serie storiche tratte da ricerche longitudinali), 
per costruire modelli predittivi. I suoi risultati, tuttavia, 
sono stati spesso oggetto di discussione. Questi model-
li possiedono più sapere tecnico che teoria, e – giacché 
hanno avuto origine e si sono sviluppati nell’ambito 
delle scienze economiche – spesso non risultano ade-
guati a trattare questioni di natura squisitamente socio-
logica. Essi, inoltre, so*rono di alcuni dei difetti tipici 
delle vecchie tecniche di indagine statistica (linearità, ri-
gido determinismo, etc.) [Troitzsch et al., 1996].

Halpin [1999] individua due importanti tradizioni 
che hanno in1uenzato la nascita degli studi simulativi 
attuali nelle scienze sociali (la Fig. 3 mostra una map-
pa aggiornata di queste tecniche). La prima deriva dal-
la teoria dei sistemi dinamici (system dynamics) [Forre-
ster, 1973]. A questa tradizione, che per molto tempo 
ha costituito il paradigma simulativo per antonoma-
sia, appartengono le simulazioni, basate su equazioni, 
che riguardano i fenomeni demogra3ci, dove la relativa 
semplicità dei processi sottostanti (tassi di nascita, tassi 
di mortalità, etc.) insieme al carattere relativamente cao-
tico osservato nelle dinamiche della popolazione rendo-
no la simulazione una prospettiva promettente [Hanne-
man, 1988]. La seconda tradizione proviene dalla teoria 
dei giochi, dalla psicologia sociale, dalla teoria dell’or-
ganizzazione e delle relazioni internazionali. A questa 
tradizione si rifanno i modelli con “agenti” più o me-
no “intelligenti” [Gilbert, 2008; Weiss, 1999; Conte, Gil-
bert e Sichman, 1998]. Hanneman e Patrick [1997, § 4.2] 
sintetizzano in questi termini le due tradizioni: «alcuni 
modellisti, coerenti con la tradizione proveniente dalle 
scienze matematiche, 3siche e demogra3che e dalla te-
oria dei sistemi, costruiscono modelli basati su sistemi 
di equazioni che descrivono le relazioni ipotizzate fra 
le variabili prese in considerazione. Altri modellisti, più 
vicini alla teoria dei giochi, alla sperimentazione in la-
boratorio e alla ricerca su piccoli gruppi, costruiscono 
modelli basati su agenti che interagiscono fra loro. La 
distinzione fra l’approccio modellistico basato su agen-
ti e quello basato su variabili è interessante, richiaman-
do alcune grandi fratture nelle scienze sociali: macro vs 
micro, e struttura vs azione». La prospettiva macro è og-
gi promossa dalla cosiddetta socionica [Müller, Malsch e 
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Schultz-Schae er, 1998; Malsch, 2001; Fischer, Florian e 
Malsch, 2005], che si propone di trasformare le teorie e 
i concetti della sociologia in programmi per computer, 
vuole studiare il legame esistente tra la questione della 
scalabilità dei sistemi (tipica della matematica frattale) e 
il problema micro-macro, e in*ne intende suggerire l’u-
so della sociologia per lo sviluppo dell’informatica.

L’interesse degli scienziati sociali per la simulazione è 
letteralmente esploso negli anni Novanta8, dopo un lun-
go periodo di disinteresse (e spesso di sospetto) da parte 
della comunità sociologica [Halpin, 1999]. In questi an-
ni, è avvenuto tuttavia un importante cambiamento di 
prospettiva: gli scienziati sociali, infatti, hanno comin-
ciato ad avvalersi della simulazione non più solo a sco-
pi predittivi, ma anche e soprattutto per comprendere 
e spiegare alcuni meccanismi fondamentali della socia-
lità [Halpin, 1999; Gilbert e Troitzsch, 2005, p. 6]. I fat-
tori che hanno promosso il successo della simulazione 
negli ultimi anni sono numerosi [Cio2-Revilla, 2010a; 
Halpin, 1999; Gilbert e Troitzsch, 2005]: la disponibili-
tà di computer sempre più potenti, capaci di e ettuare 
gli impegnativi calcoli necessari a far “girare” una simu-
lazione; lo sviluppo di software più intuitivi per la pro-
grammazione dei modelli; una maggiore disponibili-
tà di dati, anche di tipo longitudinale; l’organizzazione 
di numerosi convegni internazionali e la nascita di as-
sociazioni come l’ESSA (European Social Simulation As-
sociation)9, la NAACSOS (North American Association for 
Computational Social and Organizational Sciences)10, e la 
PAAA (Paci!c Asia Association for Agent-Based Social Sy-
stems Sciences)11; la nascita di alcune riviste specializzate 
(ad esempio, il Journal of  Arti!cial Societies and Social Si-
mulation, Computational and Mathematical Organization 
Theory, Social Science Computer Review, Advances in Com-
plex Systems, e in Italia Sistemi Intelligenti); e, in*ne, i nu-
meri monogra*ci di tradizionali e prestigiose riviste so-
ciologiche.

4. La simulazione multi-agente

I modelli multi-agente (Multi-Agent Systems o Agent-
based modeling) sono i modelli simulativi che *no ad ora 
hanno prodotto i risultati migliori nelle scienze sociali, 
e attualmente sono i più di usi [Gilbert, 2008; Squazzo-
ni, 2008]. Sono modelli molto eterogenei: i più semplici 



 ALBERTO TROBIA

134 NUOVA ATLANTIDE 2011/2

non sono altro che un’evoluzione dei cosiddetti automi 
cellulari12, mentre i più complessi si basano sul concet-
to di intelligenza arti!ciale distribuita (DAI), e consistono 
«nello studio, nella costruzione, e nell’applicazione di 
sistemi […] in cui diversi agenti intelligenti e interagen-
ti perseguono un qualche insieme di obiettivi o svolgo-
no un certo set di compiti» [Weiss, 1999, p. 1]. I modelli 
DAI concentrano la propria attenzione sull’intelligen-
za in quanto proprietà sia del sistema sia delle sue parti.

Un modello ad agenti è «un metodo computaziona-
le che consente di usare il computer per indagare un 
dato fenomeno sociale macro attraverso la rappresen-
tazione di regole di comportamento micro seguite da 
agenti che interagiscono all’interno di vincoli ambien-
tali macro, siano essi di tipo geogra&co, spaziale, strut-
turale e/o istituzionale» [Squazzoni, 2008, p. 19]. I MAS 
sono caratterizzati da [Epstein, 2000, p. 178]: eterogenei-
tà, autonomia, razionalità limitata degli agenti (in termini 
di informazioni disponibili o di capacità computaziona-
le), interazioni locali, e uno spazio esplicito (ad esempio, 
un paesaggio di risorse rinnovabili, una griglia n-dimen-
sionale o una rete sociale dinamica). Esistono, essenzial-
mente, tre tipi di modelli ad agenti [Squazzoni, 2008, 
pp. 35-38]: le simulazioni empiriche, che si occupano di fe-
nomeni concreti e spesso cercano di suggerire soluzio-
ni o politiche d’intervento sociale; i modelli astratti, che 
all’opposto mirano ad una comprensione generale dei 
fenomeni sociali; e, in&ne, i modelli di medio ra#io, che 
stanno a metà strada tra i primi due.

L’elemento più problematico delle società arti&ciali 
riguarda senza dubbio la nozione di agente [Wooldridge 
e Jennings, 1995; Russell e Norwig, 1995, Cap. 2; Huhns 
e Singh, 1998], che non va confusa con quella adotta-
ta nella teoria sociologica. Tale concetto viene adottato 
in un vasto numero di discipline, nell’ambito delle qua-
li assume signi&cati diversi. Gli agenti computerizzati, 
che possono essere qualsiasi cosa: un codice genetico, 
un neurone, una persona, un gruppo, un’azienda, uno 
stato o un ecosistema, hanno tipicamente le seguenti 
caratteristiche [Wooldridge e Jennings, 1995; Squazzo-
ni, 2008, pp. 22-23]: eterogeneità, autonomia, reattività (so-
no in grado di rispondere a stimoli ambientali), proatti-
vità (sono capaci di azioni autodirette, anche sulla base 
di processi inferenziali del tipo if-then e della conoscen-
za o rappresentazione interna dell’ambiente e degli al-
tri agenti), abilità sociali (sono in grado di comunicare), 
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memoria. A queste caratteristiche essenziali vengono tal-
volta aggiunte caratteristiche quali credenze, desideri, 
motivi, e persino emozioni [Gilbert e Troitzsch, 2005, 
pp. 173-177]. Ovviamente, gli agenti non possiedono 
realmente queste caratteristiche, essi sono progettati 
per simularle. Secondo Weiss [1999, p. 1], «un agente è 
un’entità computazionale, quale può essere un softwa-
re o un automa, in grado di percepire il, e agire sul, pro-
prio ambiente. Tale entità è autonoma, nel senso che 
il suo comportamento, almeno in parte, dipende dalla 
propria esperienza», e non è guidato dall’uomo a da al-
tri sistemi esterni all’agente. Nel caso della DAI, le azio-
ni degli agenti sono in genere dirette al perseguimen-
to di un obiettivo collettivo, che può essere raggiunto 
attraverso la cooperazione, quando questo è unico (in 
questo caso, gli agenti vengono programmati per “co-
municare” e “negoziare” con gli altri agenti); oppure at-
traverso la competizione, quando gli obiettivi sono più 
di uno e con/iggenti (in questo caso, gli agenti vengo-
no programmati con routine di rational decision-making, 
che prendono in prestito alcuni strumenti della teoria 
dei giochi). Naturalmente, esistono anche delle soluzio-
ni intermedie.

Nell’ambito dei modelli multi-agente, si distingue fra 
agenti reattivi e agenti cognitivi [Sawyer, 2003, pp. 329-
330]: 

 — i primi non possiedono alcuna rappresentazione 
interna del mondo (sia con riferimento agli al-
tri agenti, sia con riferimento all’ambiente 1sico). 
Non hanno 1ni espliciti, e non sono in grado di ra-
gionare in termini di rapporto mezzi/1ni. Essi so-
no anche detti behavioral agents, in quanto rispon-
dono direttamente, senza altre mediazioni, agli 
stimoli che provengono dall’ambiente; 
 — i secondi hanno credenze e conoscenze riguardan-
ti sia l’ambiente 1sico, sia gli altri agenti. Possie-
dono 1ni espliciti e sono capaci di “ragionare” su 
come raggiungerli. Inoltre, sono in grado di co-
municare tra loro. Essi vengono così de1niti an-
che agenti intenzionali o deliberativi.

Terna [2003, p. 360] preferisce distinguere tra agenti 
“senza mente” e agenti “con mente”, a seconda che essi 
possiedano o meno delle capacità di adattamento. Tali 
capacità possono essere molto limitate o tali da produr-
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re processi cognitivi di alto livello (in genere, attraverso 
il ricorso alle reti neurali) [cfr., ad esempio, Parisi, Cec-
coni e Cerini, 1995]. Il tipo di agente impiegato in una 
simulazione e la strutturazione dell’ambiente nel quale 
si muove, determina anche la qualità dei risultati otte-
nuti (cfr. la Tab. 2). Il fatto che gli agenti siano in grado 
di interagire fra loro e con l’ambiente, li rende capaci di 
“adattarsi” e “imparare” dall’esperienza. L’ambiente as-
sume, dunque, un ruolo molto importante e il compor-
tamento dell’agente deve essere visto come emergente 
dalle interazioni che sviluppa con esso. Poiché, inoltre, 
gli agenti non hanno una conoscenza completa dell’am-
biente, la stessa azione eseguita due volte può produr-
re risultati diversi e viceversa (principio di equi�nalità) 
[Sawyer, 2003, p. 328].

I modelli ad agenti più so0sticati sono in grado di 
generare “mentalismi” (coscienza e memoria sociale, 
razionalità e intelligenza collettiva), sistemi di potere, 
strutture sociali persistenti, culture e artefatti cogniti-
vi. In questo caso, gli agenti sono in grado di condivide-
re, acquisire, scambiarsi e centralizzare beni. E si posso-
no auto-organizzare secondo una prospettiva evolutiva 
(o meglio, coevolutiva), o attraverso processi di adatta-
mento basati sulla selezione e mutazione dei caratte-
ri biologici e culturali, ereditati e appresi [Parisi, 1999, 
2001; Weiss, 1999]13.

Ambiente non strutturato Ambiente struttu-

rato
Agenti senza 

mente

risultati aggregati comp-

lessi, e rischio di poca plau-

sibilità dei risultati

risultati aggregati 

complessi e plausibili

Agenti con 

mente

risultati aggregati comp-

lessi e plausibili

risultati aggregati 

complessi e plausibili, 

eventualità di risultati 

di rilievo

a livello micro-indi-

viduale

Tabella 2 – Tipo di risultati in base alla complessità degli agenti e 
dell’ambiente
Fonte: Terna, 2003, p. 369

L’intelligenza degli agenti ha a che vedere con l’otti-
mizzazione delle loro performance. Essa non comporta 
alcuna onniscienza, onnipotenza o infallibilità [Weiss, 
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1999, p. 2]. Gli agenti, infatti, possiedono una conoscen-
za incompleta dell’ambiente; hanno dei vincoli alla pro-
pria azione; controllo e informazione sono distribuiti e 
non centralizzati [Jennings, Sycara e Wooldridge, 1998]. 
«Le capacità richieste all’agente sono in linea con le ca-
ratteristiche proprie dei modelli a razionalità limitata, 
in quanto a set informativo e capacità computaziona-
li» [Terna, 2003, pp. 365-366]. L’agente non deve essere 
dotato di un bagaglio di conoscenze, bensì di strumenti 
che gli permettano di accrescere le proprie informazio-
ni interagendo con l’ambiente e con gli altri agenti [Mo-
retti, 1999, p. 103].

Gli agenti impiegati nelle simulazioni sono de*niti da 
tre elementi essenziali: memoria, obiettivi (goals), e re-
gole condizionali del tipo if-then14. «La memoria è neces-
saria perché l’agente possa ricordare l’esperienza pas-
sata e piani*care sulla base di questa. Gli obiettivi sono 
de*niti in funzione delle mete, le quali possono esse-
re estremamente semplici, come la sopravvivenza in un 
ambiente ostile dove il cibo e le riserve di energia sono 
scarsi, oppure più complesse e in competizione fra loro. 
Il set di regole de*nisce il comportamento dell’agente. La 
parte condizionale di ogni regola viene confrontata con 
il contenuto della memoria e con gli input che giungono 
ai sensori ambientali. Se la condizione viene soddisfat-
ta, allora viene compiuta l’azione corrispondente. Essa 
può essere “interna”, e in questo caso riguarda solo lo 
stato della memoria dell’agente, oppure “esterna”, e in 
questo caso riguarda l’ambiente circostante. Per esem-
pio, la trasmissione nell’ambiente di un messaggio ri-
volto ad un altro agente» [Gilbert, 1993, p. 3].

Una volta de*niti questi tre elementi, il programma 
di simulazione può esser fatto “girare”. Esso passa in 
rassegna ogni agente, aggiornandone lo stato interno in 
risposta ai messaggi mandati da altri agenti o alle muta-
te condizioni ambientali, veri*cando la possibilità di ap-
plicare una certa regola e decidendo su eventuali azioni 
da far compiere all’agente stesso; in*ne, comunicando 
messaggi ed e5etti di tale azione all’ambiente circostan-
te, che risponderà di conseguenza. Il ciclo viene ripetu-
to *no a quando la simulazione viene fermata dal ricer-
catore o si è raggiunto un equilibrio, o tutti gli agenti 
sono “morti” [ibid.].

Il fenomeno prodotto è una computazione collettiva. 
«La convergenza verso norme sociali, verso distribuzio-
ni di strategie (nei giochi a n-persone), o verso con*gu-
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razioni stabili di tipo culturale o per!no di insediamen-
to […], sono esempi di computazioni sociali» [Epstein, 
2000, p. 189]. Tuttavia, i modelli multi-agente, come al-
tre tecniche simulative, oltre a perseguire obiettivi di 
natura quantitativa, si pongono esplicitamente in una 
prospettiva qualitativa. Basti pensare al fatto che spes-
so l’output principale di questo tipo di modelli è costi-
tuito da animazioni computerizzate, che vengono let-
te e interpretate dal ricercatore15. Harvey e Reed [1996, 
p. 309] hanno parlato, a tal proposito, di “metodo pitto-
rico”, in quanto basato su corrispondenze visive piut-
tosto che sul ragionamento deduttivo. Questi modelli, 
inoltre, sono interdisciplinari. Essi possono mettere as-
sieme la psicologia con la sociologia, l’economia con la 
genetica, l’antropologia con la biologia, abbattendo le 
barriere tra discipline diverse, come vuole un’ottica con-
nessionista.

Ambiente Sito web Di!coltà

Swarm http://www.swarm.org/index.php/Swarm_

main_page

*****

RePast http://repast.sourceforge.net/ ****

Ascape http://ascape.sourceforge.net/ ****

AgentSheets

StarLogo

http://www.agentsheets.com

http://education.mit.edu/starlogo/

*

**

NetLogo

MASON

http://ccl.northwestern.edu/netlogo/

http://cs.gmu.edu/~eclab/projects/mason/

**

****

Tabella 3 – Principali ambienti di programmazione per modelli 
multiagente

Gli ambienti di programmazione più di+usi per la co-
struzione di modelli multiagente sono: Swarm, RePast, 
Ascape, AgentSheets, StarLogo, NetLogo, e Mason 
(cfr. la Tab. 3). Il più complesso in assoluto è Swarm, con 
il quale, però, è possibile ottenere i risultati migliori. Es-
so è il punto di riferimento per tutti gli altri ambienti di 
programmazione, ma per poterlo utilizzare al meglio è 
necessario conoscere il linguaggio di programmazione 
Objective-C o Java, che sono piuttosto diDcili da impara-
re; sicché l’accesso a Swarm è in genere proibitivo per 
la maggior parte dei sociologi. Lo stesso vale, anche se 
in misura minore, per RePast e Ascape, che richiedono 
la conoscenza del linguaggio Java, di cui rappresentano 
un’estensione in termini di strumenti e librerie dedica-
te. AgentSheets, invece, è un programma commercia-
le, che permette una introduzione ai modelli simulativi 
molto semplice e intuitiva, anche se talora a scapito del-
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esiste una soluzione univoca al problema della validità, 
e bisogna ricorrere a varie “traduzioni” di tale concetto 
(cfr. la Tab. 4).

Tipo di validità Requisiti Procedure di controllo20

Validità interna
(internal validiy,
validation) 

Il modello traduce corretta-
mente la teoria?
Il modello è logicamente co-
erente?
Il software presenta errori?

Debu"ing
Validità di superKcie
Analisi della sensibilità
(robustezza)

Validità di contenuto Quanto è semplice, chiaro ed 
accurato il modello?
I parametri iniziali sono cor-
retti?

Grounding
Calibrazione

Validità di processo
(validità strutturale)

Il modello riproduce i meccan-
ismi della realtà?

Validità di superKcie
Test di Turing
Utilità di ipotesi e pre-
supposti
Validità d’esito interme-
dia 

Validità per criterio
(validità predittiva,
validità d’esito,
outcome validity,
validità replicativa)

Il modello è in grado di repli-
care la realtà?
Il modello è in grado di antici-
pare la realtà?

Calibrazione
VeriKca:
- la realtà viene replicata
- le previzioni sono con-
fermate

Validità esterna
(veri#cation)

In che misura è fertile il mo-
dello?
In che misura è generalizzabile 
il modello?

Armonizzazione

Tabella 4 – La validità nei modelli simulativi

La validità interna (internal validity o validation) riguar-
da la coerenza logica del modello, e se esso traduce cor-
rettamente la teoria o le ipotesi che lo informano [Balci, 
1994]. Nel caso dei modelli simulativi, si tratta di capi-
re anche se il software che implementa il modello è sta-
to sviluppato senza errori. Esso, infatti, potrebbe forni-
re un’errata traduzione del modello formale e quindi 
essere causa di un suo cattivo funzionamento. Il mo-
dello formale, a sua volta, potrebbe aver fallito nel cat-
turare tutte le articolazioni della teoria. E, inKne, il pro-
grammatore potrebbe aver commesso degli errori non 
solo di traduzione, ma anche di programmazione ve-
ra e propria. Il fallimento di una simulazione, dunque, 
non conduce automaticamente al rigetto della teoria 
sottostante [Phelan, 1997]. Il programma, e non la teo-
ria, potrebbe essere sbagliato. Questi problemi vengono 
a`rontati adottando tre strategie di controllo della va-
lidità interna: la prima consiste in un attento debu"ing 
del programma (cosa non sempre facile da realizzare); 
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la seconda consiste in una pura e semplice veriXca del-
la validità di superXcie (face validity)21; la terza consiste in 
un’analisi della sensibilità. Quest’ultima consiste nell’e-
saminare gli e}etti generati da piccoli cambiamenti nei 
parametri del modello. Se piccoli cambiamenti nei para-
metri danno luogo a grandi di}erenze di output, vi può 
essere il sospetto che i risultati ottenuti siano dovuti ai 
valori ad essi attribuiti. Si dirà allora che il modello non 
è robusto, e bisognerà ritornare alle fasi precedenti per ri-
formularlo. A volte, tale riformulazione può anche esse-
re drastica.

La validità di contenuto, invece, ha a che fare con la chia-
rezza, parsimonia e accuratezza del modello, di cui oc-
corre trovare un trade-o#  virtuoso. Il problema è quello 
di decidere che cosa sia necessario includere nel model-
lo (le cosiddette prestazioni essenziali del sistema [Moretti, 
1999, p. 155]) e che cosa, invece, non lo sia. Un protocol-
lo d’azione consiste nell’iniziare con un modello molto 
scarno, da rimpolpare man mano che vengono consoli-
dati i risultati ottenuti, o che il ricercatore si accorge di 
elementi mancanti, ma rivelatisi necessari, o che si fan-
no nuove scoperte, ecc. L’elezione di questo criterio, tut-
tavia, può risultare spesso problematica, per una sorta di 
“paradosso della conoscenza”, sicché se il modello viene 
costruito per conoscere una realtà che non si conosce, è 
di�cile che vi si possano includere tutti gli elementi es-
senziali [Bailey, 1994, pp. 220-223]. Può essere comunque 
d’aiuto il ragionamento logico o la conoscenza della let-
teratura scientiXca relativa al fenomeno da studiare.

La validità di processo (process validity), il terzo tipo di 
validità cui si fa ricorso nei modelli simulativi, veriX-
ca la corrispondenza (e plausibilità�) tra i meccanismi del 
modello e i processi che avvengono nel mondo reale, ed 
è peculiare del metodo simulativo. Seguendo Taber e 
Timpone [1996], la validità di processo può essere esplo-
rata in tre modi diversi.

In primo luogo, si può ricorrere alla semplice validità 
di superXcie o esteriore. In pratica, bisogna rispondere 
alla seguente domanda: «il modo in cui un certo proces-
so è stato modellizzato è (o potrebbe essere) convincen-
te per gli esperti del settore?» Se sì, il modello è valido. 
In aggiunta a questo metodo, Carley e Newell [1994] 
hanno proposto l’utilizzo del cosiddetto Test di Turing: 
se un osservatore esterno non riesce a distinguere i ri-
sultati prodotti da una simulazione da quelli prodotti da 
un fenomeno reale, allora il modello è valido. Entram-
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bi questi metodi, tuttavia, forniscono delle indicazioni 
piuttosto deboli.

In secondo luogo, si possono testare i singoli presup-
posti (o ipotesi) del modello. Bisogna dire che è molto 
probabile che, una volta testato, un certo presupposto 
risulti falso, poiché i modelli sono solo “caricature” del-
la realtà. Se ciò dovesse avvenire, si deve decidere quan-
to seriamente esso è determinante nella costruzione del 
modello. Un’analisi della sensibilità può essere utile per 
capire quali parti del modello producono quale com-
portamento [Taber e Timpone, 1996, p. 76].

In terzo luogo, per esaminare la validità di processo, 
si può ricorrere alla validità d’esito intermedia. I proces-
si interni di un modello, infatti, possono essere ridotti a 
subprocessi, i quali a loro volta possono essere ridotti a 
ulteriori subprocessi, e questo teoricamente Xno ai livelli 
più elementari. Ogni subprocesso produce dei sottoesiti 
che possono essere testati. In questo caso, dei "ow-chart 
accurati sono indispensabili per il ricercatore. Taber e 
Timpone [ibid.], tuttavia, intravedono un pericolo in 
questo metodo, sostenendo che le tecniche di misura 
adottate possono in|uenzare i risultati ottenuti, soprat-
tutto quanto i dati vengono rilevati a livelli di disaggre-
gazione sempre più profondi. In altre parole, il “rumore” 
prodotto dagli strumenti di misurazione standard può 
distorcere le misurazioni e}ettuate a questi livelli

Il quarto tipo di validità è quella per criterio. In questo 
caso, è appunto un criterio esterno a deXnire la bontà del 
modello. Nella maggior parte dei casi, tale criterio è la 
sua capacità predittiva. 

La validità predittiva o validità d’esito (outcome validity) 
o validità replicativa23 misura il grado di corrispondenza 
tra l’output del modello (cioè le sue predizioni) e i dati del 
mondo reale. Nelle scienze sociali, essa viene considera-
ta la validità tout court. Gli esiti dei modelli computazio-
nali, in realtà, corrispondono spesso a delle “postdizio-
ni”, in quanto questi vengono confrontati con eventi già 
occorsi [ibid., p. 73]. Purtroppo, a dispetto di ciò che si 
può pensare, non è chiaro come si possano testare le pre-
dizioni di un modello: un semplice confronto fra i suoi 
esiti globali e i dati empirici, infatti, può non essere suf-
Xciente. Un modello può essere molto complesso, fat-
to di molte parti, parametri, variabili e relazioni; diventa 
perciò molto di�cile stabilire quale elemento abbia de-
terminato cosa. E non esistono nemmeno standard pre-
cisi che deXniscano delle soglie di accettabilità. Il mini-
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mo richiesto, ad ogni modo, dovrebbe essere una certa, 
buona corrispondenza fra gli esiti globali del modello e i 
dati del mondo reale. Se neanche questa condizione mi-
nima dovesse essere rispettata, è ragionevole supporre 
che il modello non sia una buona rappresentazione del/
dei fenomeno/i oggetto di studio. Esso andrebbe modi-
8cato o addirittura scartato. Un ulteriore problema è da-
to dal fatto che la validità d’esito è di|cilmente pratica-
bile nel caso dei modelli non predittivi, cioè dei modelli 
orientati alla spiegazione, e ciò non pare accettabile. In 
ogni caso, anche ammesso che le previsioni siano confer-
mate, non è detto che ciò avvenga in ragione della validi-
tà del modello. «Ciò accade sia quando i dati conferma-
no le ipotesi, sia quando le falsi8cano. Nel primo caso, le 
sorprese possono riguardare [...] non il contenuto delle 
previsioni esplicite, ma di quelle implicite [e?etti impre-
visti della teoria]. Nel secondo caso, la prima di|coltà 
sta [...] nell’attribuzione del risultato alla programma-
zione oppure al modello. Naturalmente, i veri problemi 
interpretativi insorgono una volta che il programma sia 
stato controllato attentamente per scovare eventuali er-
rori di programmazione» [Conte, 1997, p. 296].

Fra le strategie di controllo della validità predittiva, 
vi è il ricorso al confronto fra le performance di modelli 
concorrenti (i quali, ad esempio, implementano versio-
ni diverse di una teoria), per veri8care quale meglio pro-
duca le “postdizioni” migliori, e a parità di risultati qua-
le meglio descriva i processi reali che producono quei 
risultati [Taber e Timpone, 1996, p. 75].

La validità esterna (veri�cation), in8ne, riguarda la sor-
presa, cioè la capacità di produrre un’ampia varietà di 
esiti e implicazioni, di produrre risultati inattesi e con-
trointuitivi, e la possibilità di generalizzare il modello ad

altri fenomeni sociali [ibid., p. 80; Lave e March, 1993].
I livelli cui si applicano i criteri di validazione sono al-

meno otto: super�cie (face), parametri, processi, pattern, 
punti, distribuzioni, valori e teoria [Carley, 1996, pp. 10-
11]. Tali livelli possono essere divisi in due gruppi (cfr. 
la Tab. 5): il primo, che comprende processi, parametri, 
e super8cie, riguarda il funzionamento interno del mo-
dello24; il secondo, che comprende valori, distribuzioni, 
punti e pattern, riguarda i risultati25; mentre solo il livello 
teorico ha a che fare con entrambi questi aspetti.

Passando all’attendibilità (reliability), invece, essa misu-
ra la tenuta del modello nel tempo, in termini di coeren-
za e precisione, anche quando viene sottoposto a nume-
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rosi cicli di variazioni stocastiche degli input (ad esempio, 
attraverso il metodo Monte Carlo). Per testare l’attendi-
bilità di un modello, si fa in genere ricorso alla statisti-
ca inferenziale [Halpin, 1999; Gilbert e Troitzsch, 2005]. 
In pratica, ci si chiede qual è la probabilità di ottenere gli 
stessi risultati replicando l’esperimento un suIciente nu-
mero di volte, e cercando di ri�utare l’ipotesi nulla di ri-
sultati dovuti al caso. La statistica è utile per generare di-
stribuzioni casuali di valori da attribuire a parametri o a 
variabili ignote o non misurabili, e per sintetizzare e com-
parare i risultati ottenuti, attraverso l’analisi della varian-
za, la regressione lineare e non-lineare, la correlazione, i 
test per il confronto delle medie, ecc. Un aspetto dell’at-
tendibilità è la sicurezza del modello, cioè la sua resisten-
za a manomissioni, corruzioni e “forzature” (crushing).

DiIcilmente, nei modelli simulativi, è possibile soddi-
sfare completamente e contemporaneamente tutti i re-
quisiti di validità e attendibilità [Taber e Timpone, 1996, p. 
73]. E d’altra parte ciò non sarebbe nemmeno utile. Come 
sostiene Phelan [1997], non è detto che i metodi simulativi 
debbano necessariamente registrare un’esatta corrispon-
denza con il mondo reale; talvolta è suIciente che essi si-
ano in grado di generare risultati controintuitivi o nuovi 
(serendipity). Già questa caratteristica garantisce in qual-
che modo la validità del modello, soprattutto quando i �-
ni sono di tipo esplorativo. Il metodo simulativo, in questo 
caso, diventa un ausilio prezioso alla logica della scoperta. 
La validità euristica dei modelli che non necessariamen-
te “rappresentano” un fenomeno reale è stata riconosciu-
ta per la prima volta da Doran e Gilbert [1994], e da allo-
ra ha riscosso diversi consensi nella comunità scienti�ca. 
La conclusione provvisoria cui è pervenuta la letteratura 
più recente, è che vi sono diversi tipi e gradi di validazio-
ne. Non tutti i modelli hanno bisogno d’essere validati, e 
il grado di validazione dipende sempre dagli scopi che essi 
intendono perseguire [Carley, 1996]. Carley sostiene, inol-
tre, che la validità non deve essere considerata come un 
pre-requisito per la di�usione di un modello computazio-
nale, dei suoi risultati o delle sue predizioni [ibid., p. 6]. Es-
so, infatti, pur non essendo valido, può dare luogo a utili 
processi di estensione e veri�ca della teoria che lo infor-
ma [Hanneman, 1988]. La Figura 4 riassume il processo 
di validazione di un modello simulativo nei suoi passaggi 
essenziali. Si tratta, come s’è visto, d’un cammino spesso 
accidentato e non privo di ostacoli, che non sempre corri-
sponde al modello ideale qui illustrato.
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Fonte: Taber e Timpone, 1996, p. 72

I modelli più di"cili da validare, in ogni caso, sono 
quelli non-lineari, quelli evolutivi, quelli che cambiano 
la loro stessa struttura e quelli adattivi, che “imparano” 
dall’ambiente, quelli progettati per generare caos deter-
ministico o facendo ricorso a reti neurali e algoritmi ge-
netici. Tutti questi modelli sono estremamente sensibili 
alle condizioni iniziali, ed è di"cile stabilirne i parametri 
iniziali con la precisione necessaria ad ottenere una corri-
spondenza con i dati reali. E anche se tali parametri doves-
sero essere trovati, si porrebbe il problema dell’arbitrarie-
tà di tale scelta. Infatti, o si sceglie un set di parametri che 
genera dei risultati che corrispondono al mondo reale, ri-
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nunciando alle prescrizioni della teoria su come stimarli 
(ad esempio, attraverso processi stocastici); oppure si de-
cide di seguire la teoria, rinunciando alla verosimiglianza. 
Raramente le due cose risultano compatibili.

6. Un bilancio metodologico

In sede di bilancio, va detto che i risultati empirici del-
le simulazioni pongono ancora numerosi interrogativi. 
Per Arnold [2008], non è sempre chiaro quali siano gli 
obiettivi, gli standard e i risultati conseguiti da queste 
tecniche d’indagine; anzi, esse talora si dimostrano ad-
dirittura inutili o incapaci di produrre ricadute rilevanti 
sulla ricerca empirica. Per tale ragione, egli invoca il ri-
spetto di almeno tre requisiti di scienti�cità: adeguatez-
za, rispetto ai fattori rilevanti di spiegazione di un feno-
meno; robustezza, con riferimento alla reiterazione dei 
modelli nel tempo; non-banalità dei risultati [ibid., pp. 
196-197]. In alcuni casi, come hanno rilevato Macy e 
Willer [2002], vengono per�no dimostrate conclusioni 
esattamente opposte, in genere determinate dai diver-
si approcci modellistici adottati e dal modo in cui sono 
concepite le interazioni sociali. Per Squazzoni [2008, pp. 
57-58], il problema di molti modelli è che essi so�rono 
la mancanza di una teoria sociologica sottostante: tradi-
scono una visione puramente strumentale della razio-
nalità; escludono le basi cognitive dell’azione; si basano 
su una visione ristretta della cooperazione; traducono 
l’interdipendenza tra gli agenti esclusivamente in termi-
ni di payo#; e, in�ne, escludono alcuni fattori sociali ri-
levanti come la �ducia, la reputazione, l’impegno, ecc.

Non tutte queste critiche appaiono condivisibili. An-
zitutto, la letteratura sulla simulazione sociale ha ormai 
individuato alcuni punti fermi, ed è giunta ad alcune 
conclusioni unanimi. Fra questi, è possibile rintraccia-
re quelli che potremmo de�nire degli “universali socio-
logici”, i quali hanno orientato le ricerche più recenti e 
consentito l’accumulazione di un corpus di conoscenze 
oggi abbastanza stabile ed articolato:

 — la reiterazione di semplici schemi d’azione indivi-
duali può portare all’emergenza di istituzioni so-
ciali complesse;
 — è impossibile, in via di principio, predire gli esiti di 
alcuni cambiamenti sociali;



IL METODO SIMULATIVO

149 NUOVA ATLANTIDE 2011/2

 — la varietà qualitativa di strategie interazionali e di 
convenzioni è un vantaggio per raggiungere un li-
vello soddisfacente di cooperazione;
 — anche di fronte a potenti processi sociali di omo-
logazione, si mantengono sempre in vita delle mi-
noranze più o meno numerose;
 — la teoria dell’impatto sociale, ben nota agli psicologi 
sociali, secondo la quale l’agente è vulnerabile all’in-
%uenza “passiva” del contesto sociale, chiede di es-
sere completata da una teoria dell’in%uenza sociale 
“attiva”, cioè dei comportamenti che gli “altri” met-
tono in atto per modi&care l’azione del soggetto;
 — esistono concetti, modelli e strumenti competitivi 
con quelli della razionalità. Si pensi al valore fun-
zionale delle conoscenze false, e al dato secondo il 
quale le strategie di minimizzazione dei costi non 
necessariamente assicurano la capitalizzazione;
 — le mispercezioni e le miscredenze possono essere 
“funzionali” per certi gruppi e certe società, o nel-
la genesi delle ideologie.

Certo, va riconosciuto come, da un lato, sia ancora ne-
cessario sviluppare modelli più ambiziosi, generalizzabili 
ed eclettici dal punto di vista disciplinare, nonché “buone 
pratiche” e criteri di validazione più articolati [Cio)-Re-
villa, 2002]. La simulazione, inoltre, non è ancora una 
strategia di ricerca del tutto matura, con una comunità di 
studiosi ancora divisa tra lo sviluppo del metodo e la sua 
concreta applicazione nella ricerca empirica [Castellani 
e Ha/erty, 2009, p. 160]. Il riferimento è anche ai proble-
mi epistemologici che la simulazione solleva, i quali sono 
stati oggetto d’un interesse intermittente e super&ciale26. 
Byrne [2005] e Richardson e Cilliers [2001], ad esempio, 
hanno rimproverato alla simulazione multi-agente l’ec-
cessiva &ducia nelle micro-spiegazioni semplicistiche del 
comportamento e dei fenomeni sociali. Byrne [2001] e 
Agar [2003] hanno sottolineato la distanza tra questo ti-
po di spiegazioni e la spiegazione sociologica classica. E 
numerosi autori hanno cominciato a ri%ettere sul tipo 
di domande cui la simulazione può rispondere, sul rap-
porto tra realtà e simulazione, e in&ne sul tipo di decisio-
ni (anche di natura politica) che si possono far derivare 
da modelli astratti ed arti&ciali [cfr. Castellani e Ha/erty, 
2009, p. 169; Squazzoni, 2008, p. 197 e ss.].

Gli sviluppi della simulazione, comunque, promet-
tono di conseguire risultati rilevanti nel campo delle 
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scienze sociali, all’insegna del rigore, della cumulabili-
tà del sapere, della saldatura di storiche fratture teori-
che ed epistemologiche, del dialogo con altre discipline, 
e dell’applicabilità dei risultati conoscitivi ottenuti (ad 
esempio, nella implementazione di speci"che policies). 
E non è poco.

Note

1 Le fonti di complessità di molti sistemi economici e sociali sono: la presenza 
d’interazioni dirette e locali fra attori eterogenei e dotati di razionalità adattiva 
a livello micro; l’assenza di un controllo centralizzato; la presenza di dinamiche 
sistemiche macro lontane dall’equilibrio; l’in$uenza di meccanismi selettivi di tipo 
evolutivo [Arthur, Durlauf e Lane, cit. in Squazzoni, 2008, p. 44].

2 Uso qui il termine “meccanismo” con esplicito riferimento alla prospettiva 
della cosiddetta sociologia analitica [Barbera, 2004]. Mi riferisco, in particolare, alla 
versione più estesa di questa prospettiva [Coleman, 1990; Hedström e Swedberg, 
1998], che considera tre linee di ricerca complementari: come le condizioni sociali 
in$uenzano la situazione individuale (meccanismo macro-micro o situazionale); 
come gli attori in situazione agiscono e producono e1etti individuali (meccanismo 
micro-micro o di formazione della azione); come l’insieme delle azioni individuali 
si ricompone in uno stato macro (meccanismo micro-macro o trasformazionale).

3 La nozione di modello generativo, in contrapposizione a quella di modello 
strutturale, che ritroviamo nell’ambito della sociologia analitica già a partire da 
un lavoro di Boudon del 1973, risale a Barth [cit. in Gribaudi, 1996, p. 46]: «I 
modelli generativi ricoprono tre funzioni importanti. Essi forniscono un tipo di 
comprensione e di spiegazione che i modelli formali, anche i più attenti e pertinenti, 
non possono raggiungere. Per studiare una forma è forse su5ciente descriverla. 
Per spiegarla è necessario scoprire e descrivere i processi che l’hanno generata. 
Essi forniscono gli strumenti per descrivere e studiare il cambiamento nelle forme 
sociali nei termini dei cambiamenti delle variabili di base che generano le forme. 
In"ne, essi facilitano l’analisi comparativa come un equivalente metodologico della 
sperimentazione. I modelli che descrivono le forme permettono unicamente di 
costituire delle serie tipologiche, e di sottolineare delle di1erenze e delle similitudini, 
o di speci"care le trasformazioni logicamente illimitate attraverso le quali una forma 
può essere trasformata in un’altra. La pertinenza di un modello generativo è invece 
provata sulla base della sua capacità o della sua incapacità nel generare le forme 
osservate; un tale modello contiene delle ipotesi implicite sui sistemi ‘possibili’ o 
‘non possibili’, ipotesi che possono essere falsi"cate da dei dati comparativi».

4 Kliemt [1996] distingue tra thin simulation, in cui la teoria si costruisce insieme 
alla simulazione, e thick simulation, in cui la teoria viene prima della simulazione.

5 Il compito principale delle scienze della complessità è quello di spiegare come 
fenomeni relativamente stabili, aggregati e macroscopici, di natura adattativa, siano 
prodotti dalla interazione locale e nonlineare fra una moltitudine di entità di livello 
inferiore [Waldrop, 1992].

6 http://jasss.soc.surrey.ac.uk/JASSS.html
7 Epstein [2000, pp. 205-213] ha criticato il ricorso a questo termine, in quanto 

connotato da un uso precedente in senso antiscienti"co.
8 Un evento chiave, poi, è stata la pubblicazione, nel 2005, di un intero numero 

dell’American Journal of Sociology dedicato alla simulazione.
9 http://www.essa.eu.org
10 http://www.casos.cs.cmu.edu/naacsos/
11 http://www.paaa.econ.kyoto-u.ac.jp/
12 Gli automi cellulari (che stanno alla base dei cosiddetti modelli di vita arti"ciale) 

sono costituiti da una griglia a n dimensioni, in genere due, rettangolare o quadrata, 
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nella quale ogni cella può assumere un certo numero "nito di stati. Gli stati di una 
cella cambiano in base a semplici regole, cui tutte le celle sottostanno, e allo stato 
delle celle vicine. Ad ogni unità di tempo (o tick), i valori di tutte le celle vengono 
aggiornati, "no a che la simulazione non è interrotta o raggiunge un equilibrio 
stabile. Scopo del ricercatore è quello di studiare l’evoluzione del sistema, essendo 
impossibile prevederne gli esiti in anticipo. Gli automi cellulari, infatti, producono 
spesso strutture emergenti, irreversibili e dissipative, dotate di caratteristiche e 
proprietà nuove. L’imprevedibilità delle forme del mutamento dipende dalla non-
linearità delle dinamiche di interazione, le quali oltre a determinare delle strutture 
ordinate, possono anche condurre ai comportamenti tipici del caos deterministico. 
L’interesse della sociologia e di molte altre discipline per gli automi cellulari è 
dovuto, in primo luogo, al fatto che essi riescono a spiegare alcune caratteristiche 
della socialità elementare e il carattere emergente dei fenomeni sociali, permettendo 
di a%rontare il problema della relazione micro-macro. L’ordine, le strutture sociali 
o l’aggregazione e di%usione di opinioni, così come alcuni processi discriminatori, 
possono tutti emergere da micro regole locali [uno studio classico è quello di 
Epstein e Axtell, 1996]. Gli automi callulari, comunque, sono in grado di simulare 
anche i macro feedback, non escludendo il ruolo di repertori culturali, norme o 
istituzioni centralizzate nella formazione dei fenomeni sopra citati. Gli automi 
cellulari, in secondo luogo, oltre a produrre spiegazioni “quantitative” e previsioni 
del comportamento sociale, sono anche in grado di ricostruire la “qualità” e la forma 
di alcuni importanti “meccanismi” sociali [Hegselmann e Flache, 1998]. In"ne, essi 
sono in grado di rivelare le conseguenze inattese di una teoria e dei suoi assiomi.

13 Per l’evoluzione d’un modello simulativo, si può far ricorso ai cosiddetti 
algoritmi genetici. Un algoritmo genetico è essenzialmente un modello simulativo 
dell’evoluzione biologica, che può essere impiegato anche per spiegare fenomeni 
appartenenti ad altri domini della realtà. Questi modelli, in sostanza, sfruttano 
l’evoluzione come metafora, facendo ricorso ai concetti di mutazione e selezione 
genetica [per un’introduzione, cfr. Trobia, 2001, pp. 95-101; Gilbert e Troitzsch, 
2005, pp. 230-255]. Lo schema tipico per la costruzione d’un algoritmo genetico è 
mostrato nella "gura sotto [Gilbert e Troitzsch, 2005, p. 236].

14 La modellizzazione degli agenti viene e%ettuata utilizzando le tecniche 
già sviluppate nell’ambito della intelligenza arti"ciale classica: euristica, regole di 
produzione, logica dei predicati, e sistemi a oggetti come frames e reti semantiche. 
Per un approfondimento su queste tecniche, cfr. Fornero [1994]. Le principali 
di%erenze con l’intelligenza arti"ciale classica riguardano il fatto che gli agenti non 
sono “isolati”, nel senso che stanno in un ambiente che evolve e interagiscono con 
altri agenti “intelligenti” [Moretti, 1999, p. 105].

15 Cfr., ad esempio, il sito: http://www.collidoscope.com/modernca/
welcome.html.

16 Per una breve introduzione tecnica a NetLogo, cfr. Trobia, 2005, pp. 149-160.
17 La cosa importante da notare è che la microspeci"cazione può non essere in 

grado di generare il fenomeno studiato: «è precisamente quest’ultima possibilità – la 
falsi"cabilità empirica – che quali"ca il modello computazionale fondato su agenti 
come uno strumento scienti!co» [Epstein, 2000, p. 188, corsivo nel testo].
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18 Per una prima rassegna, Terna [2003], Terna et al. [2006], Squazzoni, [2008, 
Cap. 4]. Si veda, inoltre, il sito dell’ACE (Agent-Based Computational Economics): 
http://www2.econ.iastate.edu/tesfatsi/ace.htm.

19 Il criterio della giustizia è il meno universalmente accettato fra i tre qui citati. 
E però, bisogna pensare che alcuni modelli simulativi sono concepiti per orientare 
le politiche pubbliche. Cercare di sviluppare un modello nuovo o migliorarne 
uno già esistente per attuare delle politiche più giuste diventa un dovere etico del 
ricercatore o dello scienziato [Taber e Timpone, 1996, pp. 81-82; Lave and March, 
1993; Gallino, 1992]. La ri2essione in questo campo non ha ancora portato alla 
elaborazione di precisi protocolli per la determinazione di una misura, di un metro 
di valutazione per decidere della giustizia di un modello. Questo terreno rimane 
uno dei più inesplorati nella storia dell’impresa scienti3ca.

20 Le procedure di validazione, in senso stretto, sono essenzialmente quattro: 
grounding, calibrazione, veri!ca e armonizzazione [Carley, 1996]. L’obiettivo principale 
della prima è quello di giusti3care non solo le sempli3cazioni operate nel disegnare 
il modello, ma anche la scelta dei valori dei parametri iniziali (initialization o 
bootstrapping), e di fare delle prime, semplici valutazioni circa la performance del 
modello. La seconda riguarda l’aggiustamento del modello, in modo che possa 
generare dei dati con un buon livello di realisticità. In alcuni casi, si parla anche 
di adattamento (!tting), quando un modello (in forma di equazione matematica, di 
algoritmo o di codice per computer) interpola più o meno adeguatamente i dati 
della realtà. Alcuni autori, tuttavia, sostengono che qui si nasconda un pericolo, in 
quanto si rischia di “manomettere” la simulazione, rendendola tautologica: ogni 
modello con un su4ciente numero di parametri, infatti, può essere “aggiustato” 
in modo tale che possa generare dei dati confrontabili con quelli reali. La terza 
procedura, cioè la veri3ca, strettamente connessa alla precedente, ha a che fare 
con la capacità di predizione del modello. L’armonizzazione, in3ne, si riferisce alla 
corrispondenza e triangolazione fra la teoria, il modello e la realtà.

21 Per la face validity si può far ricorso al giudizio d’una commissione di esperti, 
sulla scorta di quanto avviene nella costruzione di alcune scale di atteggiamento 
o nel cosiddetto metodo Delphi. «Tale metodo consiste nel consultare, uno a 
uno, un certo numero di esperti e nell’invitare successivamente ciascuno di essi 
a riconsiderare i giudizi espressi nel confronto con quelli formulati dagli altri, resi 
noti in forma anonima. Una reiterazione da interrompere quando si sia realizzata 
una relativa convergenza diagnostica e prognostica» [Scardovi, 1996, p. 788].

22 In questo caso, si parla di validità strutturale [Troitzsch, 2004].
23 Che consiste nel far girare la simulazione quando sono già noti gli esiti attesi.
24 La validità di super3cie o esteriore (face validity) richiede che il modello si 

avvicini intuitivamente alla realtà. Si ha una validità di parametro (parameter validity), 
invece, quando i parametri del modello corrispondono a quelli reali, o meglio a 
valori dei parametri osservati nell’ambito di ricerche sul campo, longitudinali, survey, 
ecc. Vi è, poi, la validità di processo, che si veri3ca quando i processi descritti dal 
modello corrispondono a processi reali. Questi tre livelli sono gerarchicamente 
ordinati: i modelli che hanno una validità di processo, hanno anche una validità di 
parametro e di super3cie; ma non viceversa.

25 La pattern validity richiede che i pattern di risultati prodotti dal modello 
computazionale corrispondano a pattern reali. La validità di punto (point validity), 
invece, implica che il comportamento del modello in riferimento alle variabili 
dipendenti, prese una alla volta, presenti le stesse medie del dato reale. Vi è, poi, la 
validità distribuzionale (distributional validity), la quale vuole che la distribuzione 
dei risultati generati dal modello computazionale abbia le stesse caratteristiche 
distribuzionali dei dati reali (medie, deviazioni standard e forme dei risultati devono 
cioè essere simili). In3ne, la validità di valore (value validity) prevede che i risultati 
speci3ci provenienti dal modello computazionale corrispondano punto per punto 
ai dati reali. Anche questi quattro livelli sono gerarchicamente ordinati: i modelli 
che possiedono una validità di valore, hanno anche una validità distribuzionale, di 
punto e di pattern; ma non viceversa.

26 Il Journal of Arti!cial Societies and Social Simulation ha dedicato un numero 
monogra3co (vol. 8, n. 4) alla questione nel 2005.

* Tutti i siti web sono stati visitati l’ultima volta il 13/12/2010.

action to Individual Behaviour, 
Den Haag, BJU Boom Juri-
dische uitgevers.

Waldrop, M.M. (1992) Comples-
sità. Uomini e idee al con!ne tra 
ordine e caos, trad. it. Torino, In-
star Libri, 19962.

Weiss, G. (a cura di) (1999) Mul-
tiagent Systems. A Modern Ap-
proach to Distributed Arti!cial 
Intelligence, Cambridge, MA., 
MIT Press.

Wooldridge, M., Jennings, N.R. 
(1995) “Intelligent Agents: 
Theory and Practice”, in 
Knowledge Engineering Review, 
vol. 10, n. 2, pp. 115-152.


