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1 Vorbemerkungen

Das Thema Lernen in der Okonomie ist vergleichsweise alt. Schon bei Adam
Smith findet sich die berithmte Metapher von der invisible hand, derzufol-
ge die Individuen aus den von den Mirkten empfangenen Preissignalen
lernen, sich jenen Aktivitdten zuzuwenden, die ihnen den grosstmoglichen
Ertrag oder Nutzen stiften. Die modellméfiige Integration des Lernens ist
allerdings vergleichsweise jungen Datums. Die theoretische Beschéftigung
mit diesen Fragen setzte erst vor etwa dreiffig Jahren ein.

Um einen ersten Eindruck von der Bedeutung des Lernens zu erhal-
ten, soll folgendes Experiment ndher betrachtet werden. Gegeben seien
zwei Urnen A und B, von denen die Urne A mit 50 roten Kugeln und 50
schwarzen Kugeln gefiillt ist, die Urne B ist dagegen mit insgesamt 100 ro-
ten und schwarzen Kugeln gefiillt, wobei allerdings die Zusammensetzung
nicht bekannt ist. Gegen einen Spieleinsatz von 30 Euro gewinnen Sie einen
Geldbetrag von 100 Euro, wenn Sie aus einer der beiden verdeckten Urnen
eine rote Kugel ziehen. Ihr Nettogewinn, nach Abzug des Spieleinsatzes
betrdgt dann 70 Euro. Sie gehen leer aus, das heifit, Sie verlieren netto ihren
Einsatz von 30 Euro, wenn Sie eine schwarze Kugel ziehen. Da ihnen zur
Wahl gestellt ist, aus einer der beiden Urnen zu ziehen, welche der Urnen
wiirden Sie wihlen?

Die meisten Probanden wéhlen in diesem Experiment die Urne A, ob-
wohl beide Urnen gleiche Gewinnchancen besitzen. Denn es gibt keinen
Anhaltspunkt fiir die Annahme, die Kugeln in Urne B seien ungleich ver-
teilt. Folglich sind, aufgrund des Prinzips vom unzureichenden Grunde
die Wahrscheinlichkeiten, aus einer der Urnen eine rote Kugel zu ziehen a
priori gleich (jeweils 0.5). Demnach betrdgt der zu erwartende Nettogewinn
bzw. der Erwartungswert dieser Lotterie 20 Euro (= 0.5x 100—0.5x 0—30),
unabhéngig davon, aus welcher der beiden Urnen gezogen wird.

Wenn die meisten Menschen in einer derartigen Situation die Urne Ader
Urne B vorziehen, dann bringen sie mit diesem Verhalten eine Abneigung
gegen Ungewissheit, die sogenannte Ambiguititsaversion zum Ausdruck.
Die Ungewissheit liegt darin, dass die Aufteilung der 100 schwarzen und
roten Kugeln in Urne B unbekannt ist. Denn natiirlich kénnte die Auftei-
lung der Kugeln in dieser Urne zum Beispiel 1 rote und 99 schwarze Kugeln
mit einem zu erwartenden Verlust von 29 Euro sein. Die Aufteilung kdnnte
aber ebenso gut 99 rote und 1 schwarze Kugel betragen; der Erwartungs-
wert wire dann 69 Euro. Die Abneigung vor dieser Ungewissheit tiber den
Nettogewinn der Urne B, ldsst die Individuen die Urne A, mit der sicheren
Aufteilung wihlen. Nichtsdestoweniger ist der Ausgang der Lotterie in
beiden Fillen, ob nun aus Urne A oder B gezogen wird, jeweils vom Zufall
abhangig.



Ambiguitdtsaversion hat im allgemeinen zur Folge, dass die betreffen-
den Individuen bereit sind, monetédre oder nichtmonetére, (z. B. Zeit-) Auf-
wendungen zu tragen um die Ungewissheit durch Informationsgewinnung
zu reduzieren oder ganzlich zu beseitigen. Sie sind, kurz gesagt, bereit in
Lernaktivitdten zu investieren. Das um so mehr je ungewisser bzw. kom-
plexer die Entscheidungssituation ist und je hdufiger die Entscheidungssi-
tuation wiederkehrt. Die Situation der Urne B ist insofern einfach, weil die
Farben der Kugeln festgelegt und bekannt sind. Die Situation wiirde we-
sentlich komplexer, wenn beispielsweise weder die genaue Zahl der Kugeln
noch deren Farben bekannt wéren. Da die meisten Menschen ambiguitéts-
avers sind, sind sie auch bereit zu lernen.

Das Lernen kann sich dabei auf Erfahrungsgewinnung entweder iiber
die physikalische Umwelt beziehen (z. B. das Wetter oder Giiterausstat-
tungen der Individuen) oder aber iiber das Verhalten der anderen. Man
spricht in diesem Zusammenhang von exogener Ungewissheit oder etwas un-
scharf von exogener Unsicherheit, wenn die Rahmenbedingungen des Wirt-
schaftssystems ungewiss sind, und von endogener Ungewissheit, wenn die
Verhaltensweisen der Individuen innerhalb des Systems sowohl unter fest-
stehenden als auch sich wandelnden Rahmenbedingungen ungewiss sind.
Lernen kann daher folgendermafien charakterisiert werden: Lernen umfasst
aktive oder passive Erfahrungs- bzw. Informationsgewinnung; Lernen ver-
dndert in aller Regel den Informationsstand und damit auch die Entschei-
dungen der Individuen; Lernen kann unter konstanten bzw. statischen oder
unter sich verdandernden bzw. dynamischen Rahmenbedingungen erfolgen;
Lernen kann sich auf exogene oder endogene Umweltfaktoren beziehen.

In den Lehrbuchversionen der Walrasinischen Arrow—Debreu-Theorie
ist jegliche Ungewissheit per Annahme von vornherein ausgeschlossen.
Die Individuen verhalten sich rational, verfiigen iiber vollkommene Markt-
transparenz, und auf samtlichen Markten herrscht vollkommene Konkur-
renz auf Anbieter- und auf Nachfrageseite. Demnach bleibt im Rahmen
dieser Theorie kein Raum fiir wie immer geartete Lernaktivitaten. Erst die
Einfithrung von Informationsbeschrankungen in bezug auf die physikali-
sche Umwelt oder das Verhalten der Marktteilnehmer ermdglicht die theo-
retische Analyse von Lernprozessen.

In der Walrasianischen Arrow—Debreu-Theorie kann mehr als ein allge-
meines, alle Mérkte simultan raumendes Konkurrenzgleichgewicht existie-
ren. Da das Modell statisch ist und die Frage der Erreichung der Gleichge-
wichte systemimmanent nicht thematisiert wird — die Preisfindung wird
bestenfalls einem exogenen Auktionator {iberantwortet — muss auch die
Frage offen bleiben, welches der Gleichgewichte letztendlich erreicht wird.
Werden die Preise durch die Marktakteure, also endogen und nicht durch
einen Auktionator bestimmt, dann kommt den Erwartungen der Wirt-



schaftssubjekte iiber die Reaktionen der anderen eine besondere Bedeutung
zu. Wihrend in der Walrasianischen Modellwelt die Gleichgewichte unter
bestimmten Bedingungen optimal oder effizient im Sinne von Pareto sind,
ist die Antwort auf die Frage nach der statischen oder dynamischen Effi-
zienz von Marktergebnissen unter Ungewissheit weitgehend offen. Damit
die Lernprozesse wenigstens langfristig zu effizienten Marktlosungen fiih-
ren, bedarf es starker Restriktionen beziiglich der Ungewissheiten seitens
der Marktteilnehmer.

Im Anschluss an diese einleitenden Bemerkungen wird sich der Auf-
satz mit den verschiedenen Dimensionen des Lernens in 6konomischen
Systemen auseinander setzen. Hierzu gehort natiirlich eine begriffliche
Abgrenzung, wobei wir eine Anleihe aus der psychologischen Lerntheo-
rie nehmen. Wir geben eine Einfithrung in die allgemeine Struktur 6ko-
nomischer Lernmodelle, die beiden Ebenen des individuellen und sozialen
Lernens und dariiber hinaus einen ersten Uberblick iiber die Einsatzmog-
lichkeiten der spéter in Abschnitt 4 beschriebenen Lernmethoden. Darauf
folgt in Abschnitt 3 eine kritische Wiirdigung des fiir die Wirtschaftstheo-
rie grundlegenden Rationalitdtspostulats, wobei zwei Bereiche wegen ihrer
Bedeutung innerhalb der 6konomischen Disziplin ausfiihrlicher betrachtet
werden. Es handelt sich hierbei um die Hypothese rationaler Erwartungen
und das Nash—Konzept der nicht-kooperativen Spieltheorie. Im Anschluss
diskutieren wir einen Gegenentwurf zum Rationalitdtspostulat: das Kon-
zept eingeschrinkter Rationalitit. Dieses ist ein haufig gewdhlter Ausgangs-
punkt fiir die Integration von Lernprozessen in 6konomische Modelle. Wir
stellen einige Ansatzpunkte fiir Lernen vor und geben einen Literaturiiber-
blick tiber bereits diskutierte Losungen. Dieses leitet zu Abschnitt 4 iiber,
einer kurzen Diskussion der verschiedenen Lernmethoden, die in der 6ko-
nomischen Literatur zur Modellierung von Lernprozessen vorrangig An-
wendung finden. Wir schliefsen mit einer kurzen Zusammenfassung.

2 Lernen in 6konomischen Systemen

Lerntheorien Greift man auf die Lerndefinition des behavioristischen
Zweiges der psychologischen Lerntheorie zuriick, umfasst Lernen die
Gesamtheit der Verhaltensianderungen, die aus Erfahrungen resultieren
(Lefrancois, 1994). Als Verhaltenstheorie basiert diese Interpretation des
Phinomens Lernen auf der beobachtbaren Verbindung zwischen Reiz
und Reaktion (Stimulus—Response). Das prominenteste Beispiel dieses
sozio—determinierten Lernens ist der Pawlowsche Hund. Ubertragen auf
das 6konomische Entscheidungssystem eines Wirtschaftssubjektes repra-
sentieren die Reize externe Signale, also beispielsweise Preissignale vom
Markt, gehandelte Mengen, Uberschussangebote und -nachfragen, Ver-



haltensstrategien anderer Marktteilnehmer aber auch die unmittelbaren
Konsequenzen der eigenen Handlungen. Die Reaktion des Individu-
ums auf diese Informationen erfolgt dann durch eine Modifikation der
okonomischen Entscheidung mit dem Ziel einer besseren Anpassung
an verdnderte Rahmenbedingungen. Kurz gesagt: ... Eine dkonomische
Betrachtung von Lernprozessen beschiftigt sich mit den Wechselwirkungen, die
zwischen dem Informationsstand und den darauf basierenden Entscheidungen
von Wirtschaftssubjekten bestehen.” (Heinemann, 2001, S. 2)

Im Rahmen der behavioristischen Lerntheorie wird allerdings nicht der
Aspekt der Signalverarbeitung diskutiert, das heifst die Frage, welche ko-
gnitiven Prozesse der Reaktion selbst zugrunde liegen. Die inneren Prozes-
se finden nach dieser Auffassung in einer black box statt. In dieser Hinsicht
kann sie das grundsatzlich bestehende Dilemma der Herkunft und Fundie-
rung eines 6konomischen Zielsystems nicht 16sen, sondern lediglich adap-
tive Verdnderungen eines bestehenden Systems beschreiben.

Der Gegenentwurf zu der hauptséachlich auf Konditionierung aufbauen-
den behavioristischen Lernauffassung ist die biologisch—determinierte ko-
gnitivistische Lerntheorie, bei der die lernende Binnenstruktur eines Agen-
ten im Vordergrund steht. Von den in Abschnitt 4 beschriebenen Methoden
kommt das Lernen iiber neuronale Netze der ersten Auffassung des Ler-
nens recht nahe. Andere, wie beispielsweise classifier-Systeme aber auch
bayesianisches Lernen und bestimmte Lernansitze aus der Spieltheorie,
gehen insofern tiber die behavioristische Definition hinaus, als sie expli-
zit versuchen, auch den internen Entscheidungsprozess abzubilden. Slem-
beck (1998) schldgt fiir Lernen in 6konomischen Modellen kontingentes Ler-
nen als alternativen Ansatz vor, in dem die Verwendung behavioristischer
oder kognitivistischer Lernmethoden an die jeweilige Lernsituation selbst
gekniipft ist.

Die Frage, ob Lernen ein extern motivierter oder intern gesteuerter Pro-
zess ist, erfasst jedoch nur einen Teil des Phdanomens. Nach Kimble (1973,
S. 116) beinhaltet Lernen mehr: ,Learning is a relatively permanent change in
a behavioral potentiality that occurs as a result of reinforced practice.” Kimble
betont hierin einerseits das Merkmal der Dauerhaftigkeit und andererseits
den Aspekt der Anderung des Verhaltenspotenzials und nicht einzelner si-
tuativer Verhaltensweisen. Zudem geht es dhnlich wie oben um eine An-
derung, was nicht zwangsldufig mit einer Verbesserung gleichzusetzen ist.
Der von ihm angesprochene (selbst-) verstarkende Effekt deckt sich mit Er-
gebnissen aus 6konomischen Experimenten. Das als reinforcement learning
(Roth und Er’ev, 1995) bezeichnete Phianomen besagt, dass Wirtschaftssub-
jekte dazu tendieren, diejenigen Strategien anzuwenden und weiterzuent-
wickeln, die sich in der Vergangenheit als erfolgreich herausgestellt haben.



Lernmodell, Lernumgebung und Lernerfolg Was macht ein Lernmodell aus?
In einem Lernmodell werden die Lernregeln und die Lernumgebung der
beteiligten Akteure festgelegt sowie ihre Aktionen und Interaktionen wih-
rend einer mehrmaligen Wiederholung der Lernsituation untersucht, um
daraus Schliisse {iber das Lernverhalten und mogliche Lernergebnisse ab-
zuleiten.

Die Lernumgebung oder auch Lernsituation ist nach Slembeck (1998,
1999) durch die Gesamtheit der Lerndeterminanten charakterisiert, zu de-
nen er (a) die Komplexitdt der Umwelt und der Lernaufgabe, (b) den Grad
der Abhéngigkeit zwischen den Beteiligten, (c) die verfiigbaren Informatio-
nen, (d) die strukturelle und strategische Unsicherheit sowie (e) die Quali-
tat, die Quantitdt und den Inhalt des Feedback zdhlt. Der Aspekt der Wie-
derholung verdeutlicht, dass es sich bei Lernen um einen adaptiven Prozess
handelt, die Ziele also nicht in einem Sprung, sondern in vielen kleinen
Schritten erreicht werden.!

Der Lernerfolg wird zumeist daran gemessen, ob ceteris paribus im
Zuge des Lernprozesses dkonomisches Verhalten gelernt wird, das einem
aus der analytischen Wirtschaftstheorie bekannten Referenzverhalten ent-
spricht. Der Lernprozess konvergiert. Die entscheidungsrelevanten Cha-
rakteristiken der Umwelt werden im Zeitablauf erfolgreich erschlossen und
in entsprechenden Handlungsentscheidungen umgesetzt. Dabei entspricht
Konvergenz in deterministischen Szenarien in der Regel der Erreichung ei-
nes Fixpunktes, in stochastischen Umwelten hingegen dem Erreichen einer
Grenzverteilung oder der Konvergenz in Wahrscheinlichkeit.

In diesem Zusammenhang hat sich beispielsweise das Cobweb-Modell
zu dem klassischen Testmodell entwickelt, die Konvergenz alternativer
Lernhypothesen zu {iberpriifen. Der Referenzfall rationaler Erwartungen
geht auf Muth (1961) zuriick. Bray und Savin (1986) erweitern das Cobweb—
Modell um Kleinst-Quadrate-Lernen, Jun und Vives (1996) um bayesiani-
sches Lernen, Evans und Honkapohja (2001) um adaptive Lernalgorithmen,
wihrend Arifovic (1994) Lernen mittels genetischer Algorithmen (GA) so-
wie Heinemann (2000a) den Lernprozess im Rahmen eines neuronalen Net-
zes implementieren.

Allerdings muf}, wie oben bereits erwdhnt, ein Lernprozess nicht
zwangsldufig zum Erfolg fithren. Am Ende eines Lernvorgangs muss nicht
das bestmogliche Ergebnis stehen.? Zudem weist Salmon (1995) darauf
hin, dass Lernergebnisse sensitiv von der gewéahlten Lernregel abhingen
konnen. Dariiber hinaus kann die Effektivitdt des Lernens gegebenenfalls

TLucas (1986) sowie Holland und Miller (1991) beschiftigen sich mit adaptivem Verhal-
ten in der 6konomischen Theorie, allerdings aus unterschiedlichen Perspektiven.

2Man gelangt nicht zwangslaufig auf den Gipfel des Mount Everest, wenn man be-
schliefit nur bergauf zu gehen. Die Reise konnte auf dem Brocken enden.



vom Wirtschaftssubjekt selbst beeinflusst werden. Auflerdem kann das
Ergebnis des Lernprozesses pfadabhiingig sein, das heift, es wird durch die
Ausgangsposition bestimmt (Arthur et al., 1993; Arthur, 1995). Insofern
sind sowohl der qualitative Verlauf eines Lernprozesses als auch die tran-
sitorische Dynamik, das heifdt die zugehorige Konvergenzgeschwindigkeit
und -zeit von Interesse (Benveniste et al., 1990; Marcet und Sargent, 1995;
Riechmann, 2001b).

Individuelles und Soziales Lernen  Als mogliche Ansatzpunkte zur Modellie-
rung von Lernen in 6konomischen Modellen werden in der Literatur die in-
dividuelle und die gesellschaftliche Ebene unterschieden. In der Definition
von Ellison und Fudenberg (1993) sowie Gale (1996) und Vriend (2000) be-
zeichnet individuelles Lernen einen Lernprozess, bei dem das Wirtschafts-
subjekt ausschliefilich auf Basis der eigenen Erfahrungen lernt. Im Gegen-
satz dazu wird bei sozialem Lernen auch auf die Erfahrungen anderer Ak-
teure rekurriert. Eine essenzielle Voraussetzung hierfiir ist allerdings ein
gewisses Maf$ an Heterogenitit (Riechmann, 2001b, S. 3), weil es ohne diese
keinen Lernfortschritt geben kann. Der Lernprozess erhilt eine interakti-
ve Komponente und zeichnet sich durch zwei dynamische Elemente aus:
Zum einen gibt es einen individuellen Lernfortschritt, in dem Sinne, dass
sich die Wahrnehmung der Umwelt verdndert. Zum anderen verdndert
sich aber auch die Lernumwelt selbst. Im Allgemeinen werden die indi-
viduelle Lerndynamik und die ihr zugrunde liegenden Kréfte miteinander
interagieren.

Ein einfaches Cournot-Spiel mag diese Situation illustrieren. Jeder An-
bieter eines homogenen Gutes wihlt seine individuelle Angebotsmenge fiir
gegebene Strategien der anderen. Die Hohe des Marktpreises richtet sich
dann einerseits nach der Marktnachfrage, andererseits aber auch danach,
wie viel alle Anbieter zusammen produziert haben. Gehen wir davon aus,
dass der einzelne Anbieter nicht weif3, welches seine optimale Mengenstra-
tegie ist. Der individuelle Lernprozess besteht dann darin, fiir jede Runde
des Spiels eine neue Strategie zu entwickeln, wobei ihm der Marktpreis der
letzten Runde und die Strategien der anderen Anbieter als Informationen
zur Verfiigung stehen. Nach Gale (1996) liegen reine Informationsexterna-
lititen vor, wenn das beobachtete Verhalten anderer Agenten in dem Mafie
eine Rolle fiir die Entscheidung spielt, wie es auszahlungsrelevante Infor-
mationen enthédlt. In dem hier skizzierten Spiel spielt jeder gegen jeden,
was auch als playing the field bezeichnet wird. Im Fall des sozialen Lernens
ist nun jeder einzelne Anbieter Bestandteil der Lernumgebung der jeweils
anderen Anbieter, was Riickwirkungen auf die Entwicklung des Marktes
als Ganzes hat.



Im Hinblick auf die Methoden zéhlen bayesianisches Lernen, educti-
ve learning (Binmore, 1987, 1988) und classifier-Systeme im Allgemeinen
zum Bereich des individuellen Lernens. Lernen mittels genetischer Algo-
rithmen, die Replikator-Dynamik innerhalb der evolutionédren Spieltheo-
rie oder Lernen mit Hilfe neuronaler Netze werden dementsprechend eher
den Methoden sozialen Lernens zugerechnet (Slembeck, 1999), obwohl bei-
spielsweise entsprechend gestaltete genetische Algorithmen auch individu-
elle Lernvorgédnge abbilden kénnen. Vriend (2000) diskutiert anhand von
GA-Lernen im Oligopol den so genannten spite effect, der besagt, dass indi-
viduelle und soziale Lernprozesse selbst dann zu gravierend unterschied-
lichen Ergebnissen fiihren konnen, wenn sie mit derselben Methode imple-
mentiert werden.

Disaggregierte oder aggregierte Betrachtung Es gibt zwei Moglichkeiten, die
okonomieweiten Konsequenzen von Lernprozessen zu beurteilen. Der er-
ste Weg besteht darin, das aggregierte Ergebnis als Summe der individuel-
len Lernerfolge aufzufassen, was eine detaillierte Formulierung der einzel-
wirtschaftlichen Lernprozesse und entsprechende Aggregationsregeln vor-
aussetzt. Die oben diskutierten Ansitze individuellen und sozialen Lernens
gehoren zu dieser Gruppe. Allerdings haben diese Modelle die Tendenz,
besonders bei einer grofien Zahl von Akteuren mathematisch sehr schnell
sehr komplex zu werden.

Aus diesem Grund gibt es eine Reihe von Arbeiten im Bereich der Syn-
ergetik, in denen Annahmen nicht tiber das individuelle Verhalten, son-
dern gleich iiber das Verhalten ganzer Populationen getroffen werden. Die
Grundhypothese ist, dass ein auf individueller Ebene unspezifischer Pro-
zess die Population als Ganzes dazu veranlasst, ihr Verhalten zu dndern.

3 Rationalverhalten als Grundlage 6konomischer Entschei-
dungen: Bedeutung und Kritik

Individuelle Rationalitit und okonomisches Gleichgewicht Den Kern der 6ko-
nomischen Theorie bildet der Versuch, Handlungen und Aktivitdten von
Wirtschaftssubjekten zu erkldren, die auf die Produktion, den Tausch und
den Konsum von Giitern gerichtet sind. Dabei dominieren in der Theorie
Modelle, in denen die Wirtschaftssubjekte iiber alle relevanten Charakteri-
stika und Kausalbeziehungen ihrer (statischen) Umwelt vollstindig infor-
miert sind. In der Regel umfasst dabei das individuelle Entscheidungssy-
stem klar umrissenene Handlungsalternativen, deren Konsequenzen vor
dem Hintergrund eines Zielgefiiges bewertet werden. Zentraler Baustein
ist dabei das Postulat individueller Rationalitit, wonach rationales Verhalten



sich dadurch auszeichnet, dass ein Akteur aus mehreren Handlungsalter-
nativen diejenige auswahlt, die den grofiten Grad der Zielerreichung mit
sich bringt.

Die Koordination einzelwirtschaflicher Aktivititen erfolgt — sofern
nicht sogar aufgrund der Homogenititsvermutung ein reprdsentatives
Wirtschaftssubjekt unterstellt wird — auf annahmegemaf} vollkommenen
Mairkten durch die unsichtbare Hand. Die atomistische Marktstruktur eines
vollkommenen Marktes bedingt dabei zugleich, dass strategische Interde-
pendenzen zwischen Marktteilnehmern von dem Einzelnen bei seiner Ent-
scheidungsfindung nicht beriicksichtigt werden miissen.

Dabei wird in der Regel weder die Herkunft des individuellen Zielsy-
stems, beispielsweise der Priaferenzen hinterfragt, noch die Entstehung ei-
nes Marktes als koordinierende Institution thematisiert. Vielmehr gehoren
beide Bereiche zu den dufseren Rahmenbedingungen, unter denen 6kono-
mische Aktivitdten geplant und durchgefiihrt werden, und die wie auch
andere Faktoren als exogen gegeben vorausgesetzt werden.

Das Rationalitdtsprinzip bleibt in der Regel auch erhalten, wenn die
Entscheidungsprobleme um den Aspekt der Unsicherheit, das heifst um
stochastische Elemente erweitert werden. An die Stelle der sicheren Konse-
quenz einer Handlungsalternative tritt dann die erwartete Konsequenz. Al-
lerdings erstreckt sich diese exogene Unsicherheit nicht auf die Gesamtheit
der moglichen Ergebnisse von Handlungen, sondern bezieht sich nur auf
die Zufilligkeit der Konsequenz. In diesem Zusammenhang postuliert bei-
spielsweise die so genannte Erwartungsnutzentheorie nach v. Neumann und
Morgenstern, bei der es sich um die prominenteste Verhaltenshypothese fiir
Entscheidungen bei Unsicherheit handelt, dass zumindest subjektive Vor-
stellungen tiber die den Konsequenzen zugehorigen Wahrscheinlichkeiten
vorhanden sind, wobei auch hier die Herkunft der a priori Wahrschein-
lichkeiten nicht weiter motiviert wird. Sie konnen sowohl das Resultat ei-
ner empirischen Marktforschungsstudie sein, als auch aus Introspektion
hervorgehen. Im Hinblick auf die Rationalitdt der getroffenen Entschei-
dung liegt auch hier eine Spielart vollstindiger Information vor. Unkennt-
nis im Sinne echter Ungewissheit beziiglich der Rahmenbedingungen, also
des Alternativenraumes, der moglicherweise resultierenden Konsequenzen
oder der zugehorigen Wahrscheinlichkeiten, ist in diesem Zweig der Theo-
rie nicht angelegt.

Die Vorteile dieser Annahmen tiiber das Verhalten 6konomischer Akteu-
re liegen darin, dass sie in der Regel die Aggregation individueller Hand-
lungen erlauben und mit ihnen klare Aussagen iiber Existenz, Eindeutig-
keit, Stabilitdt und Optimalitdt von Gleichgewichten auf Méarkten getroffen



werden kénnen.?> Dem Gleichgewichtskonzept kommt dabei die besonde-
re Rolle eines idealtypischen Ruhepunktes des Systems zu, in dem keine ein-
zelwirtschaftlichen Planrevisionen mehr erforderlich sind und die Pléne
eine sowohl individuelle als auch gesellschaftlich optimale Entscheidung
begriinden. Abweichungen im Sinne einer ex post Verfehlung ex ante for-
mulierter Ziele kommen auf einem perfekten Markt nicht vor.

Ein weiterer Vorteil der Gleichgewichtsanalyse liegt darin, dass inner-
halb komparativ-statischer Betrachtungen Ergebnisse {iber die Anderung
des Gleichgewichts bei Variation der entsprechenden Modellparameter ab-
geleitet werden konnen. Dabei wird jedoch vernachléssigt, dass es sich
bei einem 6konomischen System eigentlich um ein intrinsisch dynamisches
Phanomen handelt. SchliefSlich werden im Rahmen der Stabilitdtsanalyse
implizit Aussagen iiber das Systemverhalten abseits des Gleichgewichts ge-
troffen. Unbeirrt wird aber auch dabei an dem Postulat individueller Ratio-
nalitit festgehalten, obwohl in der Realitdt vieles dafiir spricht, dass Wirt-
schaftssubjekten sich in Ungleichgewichtssituationen nicht rational verhal-
ten und beispielsweise anhand von Daumenregeln entscheiden (cf. Ellison
und Fudenberg, 1993; Valentinyi, 1995; Samuelson, 1997, S. 2).

In einer vollkommenen Welt kann es definitionsgemafs keinen Raum
tiir Lernen geben. Die Notwendigkeit zu Lernen ergibt sich geradezu aus
der Situation heraus, dass personliche oder auch gesellschaftliche Ziele
nicht erreicht wurden. Die Ursachen fiir derartige Zielverfehlungen konnen
dann beispielsweise in unvollstindigen Informationen {iber den Zustand
der Welt oder in strategischen Interdependenzen, Koordinations- und Ab-
stimmungsproblemen auf Markten gesucht werden (Guesnerie, 2001). In
den Worten von Kirman und Salmon (1995, S. 1): ,If agents need to learn then
they must be faced with one of two situations: either they are to some extent igno-
rant of their environment or the environment is changing and they must modify
their beliefs appropriately.”

In diesem Zusammenhang sollte jedoch nicht nur ein zeitlich riickwirts
gerichteter Abgleich zwischen geplanten und realisierten 6konomischen
Grofien im Mittelpunkt stehen. Von Interesse sind vielmehr die Konsequen-
zen, die aus einem unzureichenden Zielerreichungsgrad fiir das zukiinftige
Verhalten auf Mérkten gezogen werden. Neben exogener Unsicherheit ent-
steht zusitzlich endogene Unsicherheit dadurch, dass die Konsequenzen
der eigenen Handlungen auch von den Aktivitdten anderer Wirtschafts-
subjekte abhdngen. In dieser Hinsicht ist es fiir den Einzelnen erforderlich,
Erwartungen iiber zukiinftige Verhaltensweisen anderer Marktteilnehmer

3Ein weiterer, wenn auch selten offen ausgesprochener Vorteil dieses Annahmensystems
liegt darin, dass es aus rein mathematisch—technischer Perspektive zumeist die Grenze der
analytischen Moglichkeiten reprasentiert. Schon in vergleichsweise einfachen Féllen von
Heterogenitaten oder asymmetrischer Information ist haufig die deduktive Ableitung von
Aussagen nicht moglich.



zu bilden sowie Prognosen iiber Mengen und Preise aufzustellen. Im Rah-
men der makrookonomischen Theorie vollzog sich dabei eine Entwicklung
von Hypothesen statischer iiber adaptiver bis hin zu rationaler Erwartungs-
bildung, wohingegen sich das Interesse der Spieltheorie basierend auf der
Annahme des common knowledge auf die Eigenschaften von Nash—Strategien
und Nash-Gleichgewichte richtete.

Statische Erwartungen stellen den &ltesten Entwurf dar, Erwartungsbil-
dung in die makrookonomische Modellwelt zu integrieren. In ihrer nai-
ven Form zeichnen sie sich dadurch aus, dass Vergangenheitswerte 6kono-
mischer Grofien unmodifizert {iber die Zeit fortgeschrieben werden. Aus
diesem Grund ist bei statischer Erwartungsbildung keine Anpassung an
verdanderte Rahmenbedingungen moglich.

Eine konzeptionelle Weiterentwicklung ist die erstmalig von Irving Fis-
her angeregte adaptive Erwartungsbildung, die spater von Cagan (1956) und
Friedman (1957) in formale Modelle integriert wurde. Bei dieser Erwar-
tungsbildungshypothese sind die in der Vergangenheit begangenen Erwar-
tungsfehler Bestandteil der Erwartungsbildungsregel fiir zukiinftige Gro-
3en. Der Vorteil dieser Hypothese besteht darin, dass unter geeigneten Be-
dingungen der adaptive Prozess gegen die richtige Erwartungsbildung kon-
vergiert. Von Nachteil ist hingegen, dass adaptive Erwartungen schlechte
Prognosen liefern, wenn diese Bedingungen nicht erfiillt sind. Dariiber hin-
aus beeinflussen unsystematische Zufallseinfliisse die Erwartungsbildung.

Eine bessere Erwartungsbildungsmethode wiirde sich dadurch aus-
zeichnen, dass die Erwartungsbildungsregel sich nicht an der ex post Dif-
ferenz zwischen realisierter und erwarteter Grofse orientiert, sondern un-
mittelbar an dem stochastischen Prozess, der das System regiert. Auf die-
sen Uberlegungen baut die auf Muth (1961) zuriickgehende Hypothese ra-
tionaler Erwartungen auf, die sich beginnend mit den Beitrdgen von Lucas
(1972) und Sargent (1973) in den vergangenen drei Jahrzehnten insbeson-
dere im Bereich der makrodkonomischen Literatur zum Standardpostulat
entwickelt hat. Wegen ihrer bedeutenden Rolle fiir die 6konomische Mo-
dellbildung, und weil ihr Annahmensystem gerade in jiingerer Zeit vielfal-
tiger Kritik unterliegt, soll sie im folgenden Abschnitt etwas ausfiihrlicher
dargestellt und hinterfragt werden.

Die Hypothese rationaler Erwartungen: Giiltige Referenz oder iiberholtes Kon-
zept? Die Hypothese rationaler Erwartungen bildet die Erweiterung des
Konzepts der vollkommenen Voraussicht unter Sicherheit auf Szenarien,
in denen 6konomische Aktivititen permanent Zufallseinfliissen unterlie-
gen. In ihrem Rahmen sind Vorhersagen — beispielsweise iiber zukiinftige
Preise — Zufallsgrofsen, deren subjektive Wahrscheinlichkeitsverteilungen
von den Agenten auf der Grundlage von Modellen {iiber die Struktur der
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Okonomie abgeleitet werden. Diese Modelle reprisentieren eine mathema-
tische Beschreibung und Zusammenfassung all jener Faktoren, die nach der
subjektiven Einschiatzung der Wirtschaftssubjekte relevant fiir die zukiinf-
tige Entwicklung der Okonomie sind.

Rationale Erwartungen stellen dementsprechend die bedingte mathema-
tische Erwartung tiber zukiinftige Grofsen dar, die zum einen auf dem akku-
raten Modell tiber die 6konomischen Zusammenhinge und zum anderen
auf den Informationen {iiber die gegenwértigen 6konomischen Variablen
beruht. Sind die Agenten vollstindig iiber diese Strukturen der Okonomie
informiert, werden sie auf der Grundlage rationaler Erwartungen keine sy-
stematischen Erwartungsfehler (Prognosefehler) mehr begehen. Die Prei-
se reflektieren vollstandig die verfiigbaren Informationen und eliminieren
damit jede Moglichkeit, auf systematische Weise Extraprofite zu realisie-
ren, so dass die Mérkte effizient sind. Ein rationales Erwartungsgleichge-
wicht setzt nicht nur individuelles Rationalverhalten voraus, sondern be-
dingt auch, dass die individuellen Erwartungen konsistent sind. Die indivi-
duelle Wahl eines Agenten stellt die beste Antwort auf die Entscheidungen
anderer dar, womit eine Verbindung zum Konzept der Nash-Strategie aus
der Spieltheorie gezogen wird.

Einschrankend muf$ jedoch angemerkt werden, dass gerade die gefor-
derte Vollstandigkeit der Informationen iiber die Struktur der Okonomie,
die Verteilung der Schocks sowie iiber die Hohe der relevanten Koeffizien-
ten und Parameter zum Anlass fiir Kritik an diesem Konzept genommen
wird. Azariadis (1993, S. 355) bemerkt hierzu treffend: , Perfect forecasting
ability is exceedingly rare among mortal men (both Pythia of Delphi and the Sibyl
of Cumae, who reputedly used to possess this talent, were women) for it amounts
literally to public knowledge of the true dynamical laws that govern the evolution
of the economy.”

Auf den Punkt gebracht, verfiigen die Agenten in Modellen rationa-
ler Erwartungsbildung in der Regel iiber einen grofieren Informationsbe-
stand, der ihnen als Basis ihrer 6konomischen Entscheidungen dient, als
der Okonom selbst, der diese Modelle entwickelt (Sargent, 1993, S. 3). Der
empirisch arbeitende Okonom muss erst die relevanten Parameter 6kono-
metrisch schitzen, bzw. andere Methoden benutzen, um etwas tiber den
Zustand des 6konomischen Systems zu lernen. Folgerichtig wiirde ein An-
satz, der genau dieses auch den Akteuren des Modells abverlangt, eine
geeignetere Darstellung der realen Welt sein. Die Wirtschaftssubjekte un-
terliegen Beschrankungen ihrer Rationalitédt, ein Umstand, der unter dem
Begriff bounded rationality (Simon, 1957, 1994; Selten, 1990; Sargent, 1993,
Kap. 2) in die 6konomische Literatur eingefiihrt wurde und an spéterer Stel-
le ausfiihrlicher diskutiert wird. Eingeschrankte Rationalitdt reprasentiert
dann den Ausgangspunkt fiir Lernprozesse im Sinne des Wissenserwerbs,
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der Informationsverarbeitung sowie der Entwicklung und des Ausprobie-
rens neuer Handlungsalternativen.

Die sicherlich begriindete Kritik an der Hypothese rationaler Erwartun-
gen sollte jedoch nicht als Rechtfertigung dazu missbraucht werden, die-
ses Konzept als realitdtsferne und damit sowohl aus theoretischer als auch
aus empirischer Perspektive nicht haltbare Fiktion abzutun. Einen brei-
ten Raum in der modernen makrookonomischen Literatur nimmt vielmehr
die Analyse der Frage ein, ob rationale Erwartungen erlernbar sind und
damit als (zumindest asymptotisches) Resultat eines Lernprozesses aufge-
fasst werden konnen (Bray und Savin, 1986; Sargent, 1993; Evans und Hon-
kapohja, 1999, 2001; Heinemann, 2000b, 2001). Lernprozesse kénnen inso-
fern Ausgangspunkt zur Plausibilisierung und Fundierung der Hypothese
rationaler Erwartungen sein, die selbst nicht begriindet, wie Wirtschafts-
subjekte zu ihren Erwartungen gelangen.

Dariiber hinaus ermoglichen sie unter Umstanden den Weg heraus aus
einem Dilemma, das in vielen rationalen Erwartungsmodellen aber auch
in der Spieltheorie prasent ist. Es handelt sich hierbei um das Phdnomen
multipler Gleichgewichte. Lernprozesse konnten dabei helfen, zwischen ra-
tionalen Erwartungsgleichgewichten in dem Sinne zu diskriminieren, dass
bestimmte Gleichgewichte erlernbar sind, andere hingegen nicht. Von Be-
deutung ist in diesem Zusammenhang das Konzept der Erwartungsstabili-
tit (cf. Lucas, 1978; Evans und Honkapohja, 1995), welches als Selektions-
kriterium im Hinblick auf die Lernbarkeit von Gleichgewichten angewen-
det werden kann. Der Erfolg eines Lernprozesses wird daran gemessen,
ob die Informationsaufnahme und -verarbeitung tatsichlich die adaptiven
Verhaltensdnderungen bewirkt, die das 6konomische System schliefilich in
ein Gleichgewicht fiihren. Die fiir optimales Verhalten relevanten Charak-
teristika der Umwelt werden gelernt.

Zur Modellierung von Lernprozessen kommen dabei eine ganze Rei-
he von Methoden zur Anwendung, auf die an spaterer Stelle noch de-
taillierter eingegangen werden soll. Hierzu gehoren zunichst bayesiani-
sche Lernmodelle wie Turnovsky (1969), Townsend (1978, 1983), Palfrey
(1992), Vives (1995, 1996) oder Jun und Vives (1996) sie verwenden. Dane-
ben gibt es Lernmodelle die statistische Methoden benutzen, wie in Bray
(1985) oder das Kleinst—-Quadrate-Lernen von Bray und Savin (1986) sowie
Evans und Honkapohja (2001). Last but not least wurde von Heinemann und
Lange (1997), Heinemann (2000a) und Packalén (1998) Lernen von rationa-
len Erwartungsgleichgewichten mittels neuronaler Netze oder von Arifovic
(1994) und Lawrenz (1999) mittels genetischer Algorithmen formuliert.

Nash—Strategien und ‘common knowledge” Die Voraussetzungen fiir Gleich-
gewichte bei Rationalverhalten finden sich im Bereich der nicht-koopera-
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tiven Spieltheorie in dem Konzept des common knowledge wieder. Hierunter
wird eine Umwelt verstanden, in der alle Spieler tiber die Struktur des Ent-
scheidungsproblems vollstandig informiert sind. Genau genommen han-
delt es sich also um eine Situation, in der die Regeln des Spiels, die Rationa-
litdt der Spieler und die aus den jeweiligen Strategien resultierenden Aus-
zahlungen allen bekannt sind. Der traditionellen Argumentation folgend,
kann jeder Spieler die Gleichgewichtslosung durch Introspektion ermitteln
(Fudenberg und Levine, 1998b, S. 1). Endlich viele Spielwiederholungen
fithren nicht zu einem Abweichen von der urspriinglich gewéhlten opti-
malen Strategie.

Dieses ldsst sich leicht anhand einer klassischen Gefangenendilemma-
Situation, dem C)ffentlich—Gut—Spiel veranschaulichen. Jeder Spieler weif3,
dass fiir ihn selbst Trittbrettfahren bei der freiwilligen Bereitstellung eines
offentlichen Gutes die beste Strategie ist. Gleichzeitig ist ihm jedoch auch
bewusst, dass dieses Verhalten fiir jeden einzelnen der beteiligten Spieler
die beste Strategie darstellt. Weil aber alle tiber diese Information verfiigen
und dieses auch voneinander wissen, kann jeder einzelne fiir sich seine
beste Antwort auf bestehende Strategien der anderen finden, kurzum sei-
ne Nash-Strategie und das zugehorige Nash—Gleichgewicht wechselseitig
bester Antworten bestimmen. In dem Beispiel wird bei einer hinreichend
grofien Zahl von Spielern auf diese Weise kein freiwilliges Angebot des 6f-
fentlichen Gutes zustandekommen.

Nash-Strategien werden fiir gegebenes Verhalten anderer Spieler for-
muliert. Werden jedoch subjektive Uberzeugungen, das heifit so genannte
beliefs iiber die Reaktionen anderer Spieler auf die eigene Strategie inner-
halb der eigenen Planung beriicksichtigt, resultiert daraus ein Verhalten,
welches beispielsweise in dem Offentlich-Gut-Spiel die Tendenz zum Tritt-
brettfahrerverhalten sogar noch verstarkt (Sugden, 1985).

Allerdings o6ffnet sich an dieser Stelle das Tor weit fiir einen infiniten
Regress bei der Strategiebildung, da wie bereits Keynes (1936) in seiner
Metapher vom Schonheitswettbewerb feststellte, Prognosen iiber Progno-
sen von Prognosen zu formulieren sind. In dieser Situation ist keineswegs
sichergestellt, dass das individuelle Verhalten der Spieler auf aggregierter
Ebene in einem Gleichgewicht miindet. Die Spieler sind auf so genann-
te rationalisierbare Strategien angewiesen, die aber nicht notwendigerweise
konsistent im Sinne eines Gleichgewichts sein miissen. Das Konzept des
Nash—Gleichgewichts setzt insofern mehr als Rationalverhalten allein vor-
aus.

Die Annahme des common knowledge bei der Formulierung von Stra-
tegien in Spielen bringt sowohl konzeptionelle als auch empirische Pro-
bleme mit sich. Von empirischer Seite gibt es eine Vielzahl von Labor-
Experimenten zur Uberpriifung der Nash-Hypothese in Spielen (Kagel
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und Roth, 1995). So zeigen beispielsweise Experimente zum Offentlich—
Gut-Spiel bei einmaliger Durchfiihrung eine sehr schwache bis tiberhaupt
keine Tendenz zum Trittbrettfahrerverhalten. Diese tritt erst deutlicher zu
Tage, wenn die Spiele wiederholt wurden (Isaac et al., 1984, 1985). Aus den
Ergebnissen ldsst sich also nicht auf eine erfolgreiche Introspektion schlie-
3en. Sie sind vielmehr ein starkes Indiz dafiir, dass optimales Verhalten im
Zeitablauf erst erlernt wird.

Dariiber hinaus besteht in der Spieltheorie noch stérker als in rationalen
Erwartungsmodellen das Problem multipler Gleichgewichte und damit der
Gleichgewichtsselektion (Marimon, 1993; Marimon und McGrattan, 1995).
Dieses hat zu diversen Verfeinerungen des Gleichgewichtsbegriffs, den so
genannten Nash—refinements und dem Konzept rationalisierbarer Strategien
gefithrt.* In engem Zusammenhang dazu steht eine wahrhaft explosions-
artige Entwicklung von adaptiven Lernansétzen innerhalb der Spieltheorie
(cf. Marimon und McGrattan, 1995), deren prominentester Vertreter viel-
leicht die Evolutionire Spieltheorie ist. Eine Einfiihrung und einen Uberblick
tiber den Stand der Forschung geben Friedman (1991, 1998a,b), Binmore
(1992), Weibull (1995), Vega-Redondo (1996), Samuelson (1997), Fudenberg
und Levine (1998a,b) sowie Hofbauer und Sigmund (1998).

Die evolutionire Spieltheorie basiert zentral auf der Wiederholung von
Spielen und verzichtet dabei im Gegensatz zu anderen Vetretern der Nash—
refinements weitgehend auf Rationalitdtspostulate. Vielmehr legt sie einge-
schréankt rationales Verhalten der Spieler zugrunde. Ebenso wie im Bereich
rationaler Erwartungen konnen hier Lernmodelle eine Fundierung fiir die
Gleichgewichtstheorie liefern, wobei dem ESS—Konzept, das heifst der evolu-
tionary stable strategy eine zentrale Rolle zukommt (Maynard Smith, 1982).

Die Zahl der Lernkonzepte innerhalb der Spieltheorie ist grof3. Hierzu
gehoren unter anderem das auf Erwartungen aufbauende ficticious play, die
durch Imitation getriebene Replikator—Dynamik, das auf Introspektion beru-
hende eductive learning (Binmore, 1987, 1988), oder komplexere Ansétze wie
bayesianisches Lernen im Rahmen des sophisticated learning (Milgrom und
Roberts, 1991). Beginnend mit der Arbeit von Axelrod (1987) wird Lernen
in Spielen auch mittels genetischer bzw. evolutionérer Algorithmen abge-
bildet, wie beispielsweise in Clemens und Riechmann (2001) sowie Riech-
mann (2001a).

Das Konzept eingeschrinkter Rationalitit Der Begriff bounded rationality wur-
de wie bereits oben erwdhnt 1957 von Simon eingefiihrt. Eine breite Dis-
kussion um eine Abkehr vom eingangs diskutierten Rationalititskonzept
findet aber erst seit etwas mehr als einer Dekade statt. Einen Uberblick

4Eine ausfiihrliche Diskussion bieten Samuelson (1997) sowie Fudenberg und Levine
(1998b).
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iiber eine Reihe von Arbeiten gibt Conlisk (1996). Mittlerweile gibt es Viel-
zahl von Beitrdgen aus den verschiedensten Bereichen 6konomischer For-
schung, die sich zwar dieses Begriffs bedienen, ihn inhaltlich jedoch un-
terschiedlich ausfillen (cf. Selten, 1990, 1998, 2001; Arthur, 1991; Binmore,
1992; Sargent, 1993; Tisdell, 1996; Magnusson und Ottosson, 1997). Das Pro-
blem ist, dass es eine einheitliche, allgemein akzeptierte Definition dessen,
was unter eingeschrankter Rationalitdt zu verstehen ist, bislang noch nicht
gibt.

Selten (2001) beispielsweise vertritt die Ansicht, dass eingeschriankte
Rationalitdt nicht im Sinne einer Optimierung unter Beschrinkungen inter-
pretiert werden darf, weil Wirtschaftssubjekte in der Regel nicht mit ei-
ner wohldefinierten Zielfunktion ausgestattet sind. Der Argumentation fol-
gend, diirften einige der von Sargent (1993) diskutierten Lernansétze wie
zum Beispiel das Kleinst-Quadrate-Lernen diesem Bereich nicht zugeord-
net werden, weil selbst diese Aufgabe noch zu komplex ist, als dass sie von
einem eingeschrankt rationalen Wirtschaftssubjekt gelost werden konnte.
Dieser Auffassung konnte entgegengesetzt werden, dass die Agenten der
Modelle ebenso wie der reale Okonometriker einen Computer als Hilfs-
mittel ihrer Berechnungen nutzen kdnnen, was Sargents Auffassung des
Begriffs nicht widerspricht.”

Den kleinsten gemeinsamen Nenner bildet in der Literatur die These,
dass Wirtschaftssubjekte angesichts der Komplexitit ihrer Entscheidungs-
situation nicht tiber die kognitiven Fahigkeiten verfiigen, die ihnen {ibli-
cherweise auferlegten 6konomischen Optimierungsprobleme zu 16sen. Sie
sind gerade nicht mit dem Wissensstand und der Kapazitdt zur Informati-
onsaufnahme bzw. -verarbeitung ausgestattet, die ihnen mit dem Rationa-
litatspostulat unterstellt wird. Stattdessen entscheiden Wirtschaftssubjekte
mit Hilfe von Versuch und Irrtum. Thr Verhalten wird durch Daumenre-
geln, Heuristiken, soziale Normen, Konventionen, Analogien zu anderen
Entscheidungssituationen, Experimente oder vielleicht aufwéndigeren Sy-
stemen bestimmt, Reize in Reaktionen zu iibersetzen. Dabei sind nach der
Ansicht von Gigerenzer und Selten (2001) Modelle der eingeschriankten Ra-
tionalitat typischerweise durch drei Merkmale gekennzeichnet: (i) einfache
Suchregeln, (ii) einfache Stoppregeln und (iii) einfache Entscheidungsre-
geln.

Wichtig ist, eingeschrankte Rationalitat nicht mit Irrationalitit zu ver-
wechseln. Beschrankt rationale Wirtschaftssubjekte verhalten sich inner-
halb der Grenzen ihrer Moglichkeiten rational. Die Einschrankungen kon-
nen zum einen aus personlichen Merkmalen resultieren. Hierzu zdhlen

5Unterschiedliche Meinungen gibt es auch im Hinblick auf die deutsche Ubersetzung
des Begriffs. Selten (2000) zieht die Formulierung eingeschrinkte Rationalitit gegeniiber
beschrinkter Rationalitét vor.
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Wahrnehmungsbeschriankungen in dem Sinne, dass Informationen nicht
oder nur zeitverzogert beriicksichtigt werden. Weiterhin gehoren dazu
kognitive und intellektuelle Restriktionen, also sowohl ein mangelnder
Kenntnisstand als auch unzureichende Moglichkeiten, das Wissen addquat
umzusetzen. Zum anderen kann eingeschrankte Rationalitdt auf externe
Faktoren zuriickzufiihren sein. Hierzu gehort beispielsweise, dass nicht
jeder Zugriff auf die gleichen Informationen hat oder sie zu unterschiedli-
chen Kosten erworben werden (Burguet und Vives, 2000).

Der Begriff des Optimalverhaltens wird insofern durch eine objektive
und eine subjektive Dimension gekennzeichnet. Die oben genannten Fak-
toren konnen zusammengenommen darin resultieren, dass die Wirtschafts-
subjekte Handlungsalternativen ergreifen, die zwar nicht objektiv sondern
vor dem Hintergrund ihrer Moglichkeiten subjektiv optimal sind. Sie stre-
ben ein Anspruchsniveau, den so genannten aspiration level an, weswe-
gen dieses Verhalten von Simon (1994, 1997) auch als satisficing bezeichnet
wird. Allerdings betonen Gigerenzer und Selten (2001) in ihrem Beispiel
vom ballspielenden Roboter ausdriicklich, dass eingeschrankte Rationali-
tat nicht als Makel aufzufassen ist, der automatisch Benachteiligungen zur
Folge hat. Vielmehr vertreten sie die Ansicht, dass Heuristiken hdufig im
Ergebnis ebenso effektiv sein konnen wie die Losung einer ausgekliigelten
Optimierungsaufgabe.®

Wie bereits eingangs erwdhnt, scheiden sich die Geister an der Fra-
ge, wie viel Rationalitdt bei den Agenten innerhalb der Modelle vorausge-
setzt werden sollte. Dieses zeigt unmittelbar Riickwirkungen auf die Wahl
der anzuwendenden Lernmethode. Auf einer Skala, die den individuel-
len Rationalitdtsgrad misst, lassen sich genetische Algorithmen, Evoluti-
onsstrategien, reinforcement learning und die auf reiner Imitation basierende
Replikator-Dynamik aus der evolutiondren Spieltheorie am unteren Ende
geringer Rationalitdt abtragen. Hé&ufig werden Lernmodelle — wie bei-
spielsweise von Riechmann (2001b) — gerade mit dem Anspruch minimaler
Rationalitidt formuliert, um Referenzaussagen treffen zu konnen. Im Gegen-
satz dazu ziehen Fudenberg und Levine (1998b, S. 3) Ansétze vor, ,,...in
which the agents, while not necessarily fully rational, are nevertheless somewhat
sophisticated; we will frequently criticize learning models for assuming that agents
are more naive than we feel is plausible.” Auch Binmore und Samuelson (1994)
teilen diese Auffassung und vertreten die Ansicht, dass die Agenten in der

6Tn dem Beispiel werden zwei Teams beauftragt, einem Roboter das Fangen eines Balls
beizubringen. Das erste Team programmiert ihn mit allen relevanten Gesetzméfligkeiten
der Physik (Parabolflug, Beschleunigung, Geschwindigkeit, Drehung, Windabweichung,
etc.), um den Ort des Einschlags exakt vorher berechnen zu konnen. Das andere Team
programmiert ihn mit einer einzigen Heuristik, dem Blickwinkel zum Ball. Beide Program-
mierungen erfiillen ihren Zweck, allerdings ist die erste mit erheblich groSerem Rechenauf-
wand verbunden.
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Regel mit einem gewissen Vorwissen iiber strategische Situationen in Spie-
len ausgestattet sind.

Am oberen Ende mit vergleichsweise hohen Anspriichen an die indivi-
duelle Rationalitdt befinden sich Methoden wie das bayesianische Lernen
oder Kleinst-Quadrate-Lernen, in denen von den Agenten des Modells
verlangt wird, 6konometrische Modelle (korrekt) zu spezifizieren, Daten
zu sammeln, diese auszuwerten sowie komplexe statistische Verfahren an-
zuwenden um Prognoseregeln aufzustellen. In der Mitte der Skala kénnen
dann Modelle wie beispielsweise Lernen tiber classifier-Systeme oder finite—
memory—Prognoseregeln eingeordnet werden (Grandmont, 1985; B6hm und
Wenzelburger, 1999).

Resiimee  Wenn wir die Ausfithrungen der vorangehenden Abschnitte zu-
sammenfassen, lassen sich drei Beweggriinde dafiir erkennen, Lernen in
o6konomischen Modellen zu betrachten. Erstens, Lernprozesse dienen der
Fundierung des Rationalitdtspostulats, zweitens, sie erfiillen die Funktion
eines Selektionsmechanismus in Situationen multipler Gleichgewichte und
drittens, der Lernvorgang selbst, das heifst seine Konvergenzzeiten, sein
qualitativer Verlauf und eventuelle Pfadabhédngigkeiten stehen im Mittel-
punkt des Interesses.

4 Lernmethoden

Ubersicht Zur Modellierung adaptiver Lernprozesse in 6konomischen
Modellen wird in der Literatur eine fast uniiberschaubare Vielzahl von
Verfahren fiir eine fast ebenso grofie Menge an Problemen vorgeschlagen.
Die Verodffentlichungen von Sargent (1993), Evans und Honkapohja (1999,
2001), Fudenberg und Levine (1998b) sowie Sobel (2000) sind fiir den je-
weiligen Forschungsbereich erste Ansitze, etwas Licht in dieses Dunkel zu
bringen. Ziel dieses Abschnitts kann es aus diesem Grund auch nur sein,
einen einfithrenden Uberblick in die vielleicht am weitesten verbreiteten
Methoden zu geben, deren Qualitét sich nach Lucas (1986) in ihrer Fahig-
keit zeigt, realtypisches menschliches Verhalten wiederzugeben.

Im Hinblick auf eine erste Einteilung ist es durchaus tiblich, zwischen
statistischen Lernverfahren, Lernmethoden der (evolutiondren) Spieltheo-
rie und Techniken der Kiinstlichen Intelligenz (KI) zu unterscheiden.” Zu

"Dieses ist keine saubere Einteilung, erstens, weil das Unterscheidungskriterium nicht
einheitlich gewahlt wurde und zweitens, weil sie nicht tiberschneidungsfrei ist. Sie ist je-
doch ausreichend fiir den hier verfolgten Zweck einer groben Unterscheidung der Metho-
den. Bayesianisches Lernen beispielsweise wird sowohl bei den statistischen Methoden als
auch innerhalb der Spieltheorie verwendet. Neuronale Netze als Instrument der KI kénnen
auch als nichtlinearer 6konometrischer Schatzer interpretiert werden. Zu der Beziehung
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der ersten Gruppe gehoren beispielsweise bayesianisches Lernen, stocha-
stische Gradientenverfahren sowie adaptive Lernalgorithmen wie (rekur-
sives) Kleinst-Quadrate-Lernen (Sargent, 1993; Evans und Honkapohja,
2001). Die zweite Gruppe umfasst unter anderem die Replikator-Dynamik,
reinforcement learning, ficticious play, aber auch Modelle bayesianischen Ler-
nens (Fudenberg und Levine, 1998b). Zu der dritten Gruppe schliefslich
zdhlen neben den bereits 6fter erwdhnten genetischen Algorithmen und
Evolutionsstrategien, neuronalen Netzen und classifier—Systemen (Gold-
berg, 1989; Holland, 1992) auch andere Techniken, wie genetische Program-
mierung (Koza, 1992, 1994), hill climbing—Verfahren wie das simulated anne-
aling und threshold—Algorithmen (Sangiovanni-Vincentelli, 1991).

Der Vorteil der KI-Methoden liegt in ihrer besonderen Eignung fiir die
Modellierung sozialer Lernprozesse, weil speziell die Heterogenitidt der
Agenten leicht zu erfassen ist. Fiir diesen Bereich 6konomischer Frage-
stellungen werden die Verfahren unter dem Sammelbegriff agent based eco-
nomics, zu deutsch agentenbasierte Okonomik erfasst. Thr gemeinsames
Merkmal ist die computergestiitzte Modellierung der Verhaltens von Mi-
kroeinheiten, den so genannten Agenten, woraus dann Schlussfolgerungen
sowohl fiir das individuelle als das aggregierte Verhalten gezogen werden.
Eine Einfiihrung in dieses Forschungsfeld geben Holland und Miller (1991),
Arthur (1991, 1993), Lane (1993a,b), Tesfatsion (1995, 2001) sowie Gaylord
und D’Andria (1998).8

Bayesianisches Lernen Die entscheidungstheoretische Grundlage des baye-
sianischen oder auch rationalen Lernens besteht aus der Ubertragung der
Erwartungsnutzentheorie auf sequenzielle Entscheidungsprobleme. Aus-
gangspunkt ist ein erwartungsnutzenmaximierendes Wirtschaftssubjekt,
das iiber subjektive Vorstellungen iiber den Eintritt bestimmter Umwelt-
zustande verfiigt, die sich in Wahrscheinlichkeitsverteilungen ausdriicken
lassen. Diese sind in der Regel common knowledge. Die Besonderheit die-
ser Lernmethode besteht nun darin, dass im Rahmen eines sequenziellen
Entscheidungsproblems urspriinglich vorhandene Einschdtzungen, die so
genannten a priori Wahrscheinlichkeiten, im Zeitablauf nach dem Satz von
Bayes modifiziert werden. Dabei dienen beobachtete Realisationen exoge-
ner Zufallsgrofien als Informationsbasis, um Riickschliisse auf die Werte
der unbekannten Grofien zu ziehen. Das Wirtschaftssubjekt maximiert sei-
nen Erwartungsnutzen unter Mafigabe der aktualisierten a posteriori Wahr-

zwischen KI und Spieltheorie vgl. die Einleitung von Monderer et al. (2001) in dem Sonder-
heft von Games and Economic Behavior.

8Vgl. hierzu auch das von Tesfatsion (2001) herausgegebene Sonderheft des Journal of
Economic Dynamics and Control. Eine ausfiihrliche Diskussion agentenbasierter Okonomik
liefern Beckenbach und Chattoe an spaterer Stelle dieses Bandes. Siehe hierzu auch Riech-
mann (2001b, Kap. 2).
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scheinlichkeiten. Mit der Wiederholung dieses Lernvorgangs werden aus
der Sicht des Einzelnen bestimmte Umweltzustande wahrscheinlicher als
andere. Im Lernverlauf werden auf diese Weise zunehmend Informatio-
nen iiber den wahren Zustand der Umwelt gewonnen.” Man spricht von
aktivem (passivem) Lernen, wenn der Informationsgehalt der Beobachtun-
gen von dem Individuum selbst (nicht) beinflusst werden kann. Der Lern-
prozess konvergiert, wenn asymptotisch die subjektiven Vorstellungen den
tatsachlichen Gegebenheiten entsprechen.

Bayesianisches Lernen beschreibt typischerweise individuelle Lernpro-
zesse, weil das lernende Wirtschaftssubjekt nicht aus den Erfahrungen an-
derer Agenten lernt, die moglicherweise ebenfalls schrittweise ihre subjek-
tiven Wahrscheinlichkeitsvorstellungen aktualisieren, sondern nur aus den
beobachtbaren Daten. Dieses schliefst allerdings nicht aus, dass Entschei-
dungen anderer die relevanten Daten beeinflussen konnen. Zusétzliche
Effekte gehen von asymmetrischen Informationen aus, wenn neben 6ffent-
lichen Informationen auch private Signale beobachtet werden.

Die wesentlichen Grundprinzipien bayesianischen Lernens werden in
Blume und Easley (1995) sowie Kiefer und Nyarko (1995) diskutiert. Ei-
ne Ubersicht liefern ebenfalls El-Gamal und Sundaram (1993). Klassiker
fiir das Lernen rationaler Erwartungsgleichgewichte sind Townsend (1978,
1983) sowie Bray und Kreps (1987). Vives (1995) sowie Jun und Vives (1996)
beschiftigen sich mit der Konvergenzgeschwindigkeitbayesianischer Lern-
prozesse. Die spieltheoretische Seite wird in Fudenberg und Levine (1998b)
diskutiert. Eine jiingere Anwendung in diesem Bereich ist zum Beispiel
Marx und Matthews (2000).

Adaptive Lernalgorithmen Die Vermutung eingeschrankt rationaler Wirt-
schaftssubjekte bildet den Ausgangspunkt fiir die 6konomischen Modelle,
in denen Lernprozesse mittels adaptiver Lernalgorithmen formuliert wer-
den.!” Zentrale Idee der hier diskutierten stochastischen Ansitze ist, dass
die Agenten des Lernmodells sich wie Okonometriker verhalten. Ausge-
hend von unvollstindigen Kenntnissen iiber die realen Strukturen der Oko-
nomie konzipieren sie ein so genanntes Hilfsmodell und fithren auf der Ba-
sis der verfiigbaren Daten Parameterschiatzungen durch. Daraus resultie-
ren Prognoseregeln, die zu jedem Zeitpunkt auf der Basis neu gewonnener
Daten revidiert werden.

9Die kognitiven Anforderungen an das Wirtschaftssubjekt sind vergleichsweise hoch,
was besonders fiir Verfechter der Hypothese eingeschrankter Rationalitit Anlass zu Kritik
an dieser Methode gibt. Bray und Kreps (1987) argumentieren hingegen, dass bayesianische
Lernmodelle als Referenz fiir andere Lernansitze dienen konnen.
19Grandmont (1985) diskutiert eine andere Klasse adaptiver Lernalgorithmen, die so ge-
nannten finite—memory-Lernregeln. Diese deterministischen Lernprozesse konnen als eine
Erweiterung adaptiver Erwartungsbildung angesehen werden.
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Das Hilfsmodell bildet die aus Sicht der Wirtschaftssubjekte relevanten
Zusammenhinge der Okonomie ab. Es ist die Basis der individuellen Er-
wartungsbildung, stellt aber keine unveranderliche Grofie dar. Vielmehr
wird es durch die im Zuge des Lernvorgangs wiederholt stattfindenden
Parameterschitzungen bestiandig aktualisiert. Die Lernumgebung ist da-
bei ein selbst-referenzielles System, weil die Erwartungen die zur Parame-
terschatzung herangezogenen Daten beeinflussen, die Erwartungsbildung
selbst jedoch auf den geschitzten Parametern beruht. Dieses Phdanomen
wird auch als forecast feedback bezeichnet.!!

Ziel der Agenten ist es, den mittleren quadratischen Prognosefehler zu
minimieren. Als Schitzverfahren wird dabei in der Literatur iiberwiegend
eine Kleinst-Quadrate-Schitzung der unbekannten Parameter implemen-
tiert, wobei eine rekursive Darstellung des KQ-Schitzers erlaubt, die Schét-
zer vergleichsweise einfach zu aktualisieren, wenn neue Beobachtungen
hinzukommen. Eine Alternative zum KQ-Schétzer ist beispielsweise das
stochastische Gradientenverfahren (Evans und Honkapohja, 1998; Heine-
mann, 2001).

Ahnlich wie bei adaptiver Erwartungsbildung stellt sich angesichts der
adaptiven Natur dieser Lernmethode die Frage, ob die Agenten im Stande
sind, rationale Erwartungsgleichgewichte zu lernen. Von Bedeutung ist in
diesem Zusammenhang das Konzept der Erwartungsstabilitit (Evans und
Honkapohja, 1995). Die Konvergenzeigenschaften adaptiver Lernalgorith-
men wurden in der Literatur zunédchst bevorzugt im Rahmen des Cobweb-
Modells untersucht, beispielsweise von Bray und Savin (1986), Evans und
Honkapohja (1998), Heinemann (2001), bevor sich das Interesse auch auf
Fragen der Gleichgewichtsselektion bei multiplen Gleichgewichten richte-
te (Heinemann, 2000b). Weitere behandelte Aspekte sind beispielsweise die
Konsequenzen einer Fehlspezifikation des Hilfsmodells auf den Lernpro-
zess, verzogerte Variablen oder heterogene Erwartungen aufgrund asym-
metrischer Informationen. Einen ersten Uberblick iiber diesen Bereich gibt
Sargent (1993). Wesentlich ausfiihrlicher sind Evans und Honkapohja (1999,
2001) sowie Heinemann (2001).

Replikator-Dynamik Diese Lernmethode gehort zu den am hdufigsten ver-
wendeten Lernverfahren in der evolutiondren Spieltheorie. Als populati-
onsbasierter Ansatz wird sie vorrangig dazu benutzt, soziale Lernprozesse
abzubilden. Wie die meisten evolutiondren Ansaitze weist sie eine atomisti-
sche und myopische Struktur auf, das heifit, die Agenten vernachldssigen
ihren individuellen Einfluss auf das Aggregat und agieren nicht voraus-
schauend im Hinblick auf die zukiinftige Entwicklung des Systems.

Djeses hat zur Konsequenz, dass sich die Dynamik und die asymptotischen Eigenschaf-
ten des Systems nicht mit den tiblichen 6konometrischen Verfahren beschreiben lassen.
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Im einfachsten Fall besteht eine Population aus Agenten, die eine endli-
che Menge von Strategien spielen. Dabei handelt es sich um reine Strategi-
en, die sich im Hinblick auf ihre Auszahlungen unterscheiden. Jeder Agent
lebt eine Periode und hinterldsst Nachkommen, denen er seinen Phanotyp,
das heifst seine Strategie vererbt. Jede Runde des Spiels setzt sich aus einer
Spiel- und einer Lern—, besser Vermehrungsphase zusammen. Dabei kann
die Spielphase unterschiedlich gestaltet sein: beispielsweise entweder in
Form eines playing the field oder indem per Zufallswahl eine bestimmte An-
zahl von Agenten aus der Population gezogen werden und dann paarweise
gegeneinander spielen.

Die Vermehrungsrate — oder auch Wachstumsrate einer Strategie —
héngt von der Auszahlung der gespielten Strategie relativ zur durchschnitt-
lichen Auszahlung aller Strategien ab. Diejenigen Strategien, die in einer
Periode einer tiberdurchschnittliche Performance aufweisen, werden in der
folgenden Periode von einem grofierem Anteil der Agenten innerhalb der
Population gespielt. Anstelle von Vererbung kann die Verbreitung erfolg-
reicher Strategien auch mit Imitation begriindet werden. In diesem Fall wiir-
den die Agenten mehr als eine Periode leben und die iiberlegenen Strategi-
en anderer nachahmen bzw. adaptieren. Der Bevolkerungsanteil der Agen-
ten, die eine bestimmte Strategie spielen, entspricht bei einer hinreichend
grossen Population gerade der relativen Auszahlung dieser Strategie.

Kurz gesagt ist der Lernfortschritt der Gesellschaft dadurch gekenn-
zeichnet, dass der Bevolkerungsanteil der Agenten, die eine bestimmte
tiberdurchschnittliche Strategie spielen, sich im Zeitablauf vergrofiert. Die
Replikator-Dynamik beschreibt die Entwicklung der relativen Haufigkei-
ten von Strategien innerhalb der Population. Ein Nash-Gleichgewicht ist
dann ein steady state der Replikator-Dynamik. Eine zentrale Rolle kommt
in diesem Zusammenhang dem ESS-Konzept (evolutionary stable strategy,
Maynard Smith 1982) zu, einer Form der Nash-refinements. Eine gleichge-
wichtige Strategie erfiillt dieses Kriterium, wenn sie gegeniiber marginalen
Invasionen fremder Strategien robust ist.

Das Grundmodell der Replikator-Dynamik kann um zusétzliche Ele-
mente wie zum Beispiel Heterogenitidt der Agenten oder um Mutation, das
heift zufallsbedingter Anderungen der Strategien erweitert werden.!? Eine
Einfithrung und Ubersicht zu den verschiedenen Ausgestaltungsmoglich-
keiten der Replikator-Dynamik sowie zu Lernen in Spielen grundsatzlich
geben Hirshleifer und Martinez Coll (1992), Weibull (1995), Vega-Redondo
(1996), Samuelson (1997), Fudenberg und Levine (1998a,b), sowie Hofbauer
und Sigmund (1998). Schlag (1998, 1999) beschiftigt sich intensiv mit dem
Aspekt der Imitation. Clemens und Riechmann (2001) sowie Riechmann

12yol. hierzu die entsprechenden Kapitel in Fudenberg und Levine (1998b).
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(2001c) analysieren den Zusammenhang zwischen der Replikatordynamik
und der Replikationsdynamik evolutiondrer Algorithmen.

Evolutioniire Algorithmen Die Gruppe der evolutiondren Algorithmen um-
fasst zum einen die von Holland (1975) entwickelten Genetischen Algorith-
men und zum anderen die auf Rechenberg (1973) zuriickgehenden Evoluti-
onsstrategien. Beide Ansédtze zeichnen sich dadurch aus, dass bei der Model-
lierung von Lernvorgidngen versucht wird, die Prinzipien der biologischen
auf die gesellschaftliche Entwicklung zu iibertragen.'® Dabei wird in einem
stochastischen Verfahren eine Population so genannter genetischer Individuen
verschiedenen genetischen Operatoren unterworfen und hierdurch eine Po-
pulation von Nachkommen erzeugt.

Die Population kann dabei aus 6konomischer Perspektive ganz unter-
schiedlich interpretiert werden. Sie kann sich aus einer Vielzahl lernender
Agenten zusammensetzen oder aus der Sicht eines einzelnen Wirtschafts-
subjektes eine Menge miteinander konkurrierender Strategien und Hand-
lungsalternativen abbilden. Bei den genetischen Operatoren handelt es sich
um Rekombination, Mutation und Selektion. Das 6konomische Aquivalent
der Rekombination und der Mutation sind Lernen durch Imitation und Ler-
nen durch Experimente, wohingegen Selektion zum Beispiel als erfolgreiches
Bestehen am Markt interpretiert werden kann (Riechmann, 1999). Durch
Rekombination werden bereits vorhandene Informationen im neuen Kon-
text getestet. Mutation hingegen bewirkt das Auffinden neuer oder im
Selektionsprozess verloren gegangener Informationen. Zusammengenom-
men ergibt dieses einen standigen Prozess der Informationsfindung (explo-
ration) und Informationsauswertung (exploitation).

Evolutiondre Algorithmen sind zielgerichtete Verfahren, weil die nach
der Selektion in der Population verbleibenden Individuen die Grundlage
des nédchsten Iterationsschrittes bilden, so dass in jeder Periode die Infor-
mationen genutzt werden konnen, die in allen vorigen Schritten entstanden
sind. Allerdings zeichnet sich die Entwicklung des Systems aus diesem
Grund auch in hohem MafSe durch Nichtlinearidten und Pfadabhéngigkei-
ten aus.

Wegen der ihnen inherenten Populationsstruktur werden evolutionéire
Algorithmen vorzugsweise dann eingesetzt, wenn es darum geht, soziale
Lernprozesse abzubilden. Der Vorgang der Reproduktion, Verdnderung
und Auslese wird solange wiederholt, bis ein Abbruchkriterium — bei-
spielsweise Konvergenz des Lernprozesses — erfiillt ist.

13Ein ausfiihrlicher Vergleich der beiden Ansitze findet sich in Hoffmeister und Back
(1991). Ihr wesentliches Unterscheidungsmerkmal ist ihre bindre versus reellwertige Ko-
dierung. Vgl. aulerdem Hirshleifer (1977) zu einer Einschitzung der Mdoglichkeiten und
Grenzen, biologische Sachverhalte auf gesellschaftliche Phanomene zu tibertragen.
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Eine Einfiihrung in evolutiondre Algorithmen geben Goldberg (1989),
Back et al. (1991), Holland (1992), und Beasley et al. (1993a,b). Eine friihe
Ubersicht iiber die verschiedenen 6konomischen Anwendungsbereiche fin-
det sich in Clemens und Riechmann (1996). Ausfiihrlicher sind Birchenhall
etal. (1997), Dawid (1999) und Riechmann (2001b). Mittlerweile gibt es eine
Vielzahl von Beitrdgen, in denen 6konomische Lernprozesse mit Hilfe evo-
lutionarer Algorithmen abgebildet werden.!* Zu den ersten Anwendungen
gehoren hier Arifovic (1994), Arifovic und Eaton (1995) sowie Birchenhall
(1995).

Neuronale Netze Die Grundidee bei der Formulierung von Lernprozessen
mittels neuronaler Netze besteht darin, eine unbekannte funktionale Be-
ziehung zwischen Input- und Outputgroéfien durch eine Netzwerkstruk-
tur abzubilden. Im Allgemeinen besteht dieses Netzwerk aus verschiede-
nen Schichten von Knoten, den Neuronen, die miteinander verbunden sind.
Im einfachen Fall eines so genannten feedforward Netzes sind {iblicherweise
Neuronen derselben Schicht nicht miteinander verbunden, und die Signale
verlaufen zwischen den Schichten nur in einer Richtung, so dass es kein
Feedback von spéteren zu fritheren Schichten gibt. Innerhalb eines Neu-
rons findet der Signalverarbeitungsprozess statt. Dabei wird eine gewichte-
te Summe der Inputsignale mittels einer Aktivierungsfunktion verarbeitet.
Das Ergebnis wird an die folgende Ebene weitergeleitet. Sowohl die Ge-
wichte als auch die Aktivierungsfunktion sind in diesem Zusammenhang
exogen gegeben.

Der Vorteil neuronaler Netze liegt darin, dass sie vergleichsweise gu-
te Approximationen unbekannter funktionaler Beziehungen liefern. Aller-
dings miissen sie vor ihrem eigentlichen Einsatz anhand von Trainingsda-
ten trainiert werden, um Aufschluss tiber die sinnvolle Gewichtung der In-
putsignale zu erhalten. Der Nachteil fiir die Erklarung von Lernprozessen
liegt in ihrem black box—Charakter.

In der Regel werden neuronale Netze in der 6konomischen Forschung
zu dem soeben erwdhnten Zweck eingesetzt, unbekannte Funktionen zu
approximieren. Einen Uberblick iiber neuronale Netze als Lernmethode
geben Sargent (1993) sowie Evans und Honkapohja (2001). Zu den Anwen-
dungen gehoren Heinemann und Lange (1997), Heinemann (2000a) und
Packalén (1998).

Classifier—Systeme  Ein classifier-System reprasentiert ein System von ,,wenn
...dann”—Verhaltensanweisungen. Diese stellen aus der Sicht des einzel-
nen Individuums die Menge potenzieller Entscheidungsregeln dar, die mit
unterschiedlichen Auszahlungen verbunden sind. Die Regeln sind nicht

4Eine Einschitzung zur grundsitzlichen Eignung gibt Brenner (1998).
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zwangslaufig konstant, sondern werden im Verlauf des Lernvorgangs ver-
andert und optimiert. Das classifier—System bestimmt dabei in jeder Periode
des Lernprozesses, welche Entscheidungsregeln aktiviert und auf der Ba-
sis neuer Informationen oder der Erfahrungen voran gegangener Perioden
aktualisiert werden.

Der Prozess lduft dabei folgenderweise ab: Im Allgemeinen wird mit
einem eingehenden Signal bei mehreren der classifier der ,, wenn”—Teil er-
fullt sein, so dass jeder von ihnen zunichst aktiviert wird. Ihre Bewer-
tung erfolgt anhand ihrer Qualitat oder auch Stiirke, beispielsweise in Form
von Kosten und Nutzen. Die Frage, welche Entscheidungsregel tatsdchlich
zur Anwendung kommt, wird dann beispielsweise mit Hilfe einer stocha-
stischen Auktion entschieden. Der eigentliche Lernvorgang iiber die Zeit
besteht in einer Anderung des Bewertungssystems und in der Erzeugung
neuer classifier.

Classifier-Systeme eignen sich besonders zur Formulierung von Proble-
men, in denen anhand von Daumenregeln entschieden wird (Lettau und
Uhlig, 1999). Sie haben dariiber hinaus den Vorteil, dass sie den mensch-
lichen Lern- und Entscheidungsvorgang vielleicht besser beschreiben kon-
nen als andere Lernmethoden wie beispielsweise genetische Algorithmen.
Allerdings verlagert sich das Problem nur um eine Ebene, weil in der Re-
gel die Modifikation der classifier — besser des zugrunde liegenden Bewer-
tungssystems — wenig aussagekriftig mittels neuronaler Netze und evo-
lutiondrer Algorithmen beschrieben wird.

Eine Einfiihrung in classifier-Systeme geben Goldberg (1989), Holland
(1992), Sargent (1993) sowie Evans und Honkapohja (1999, 2001). Zu den
Anwendungen gehdren Marimon et al. (1990), Wilcox (1995) und Vriend
(1995).

5 Schlufifolgerungen und Ausblick

Mit diesem Beitrag haben wir im Wesentlichen drei Ziele verfolgt. Hierzu
gehorte erstens eine kurze Einfiihrung in die Begrifflichkeiten sowie eine
Ubersicht dariiber, wie Lernen in 6konomischen Modellen iiblicherweise
formuliert wird.

Zweitens sollte vor dem Hintergrund des Annahmenssystems der tra-
ditionellen Wirtschaftstheorie begriindet werden, welchen Erkenntnisge-
winn die explizite Betrachtung von Lernprozessen mit sich bringen kann.
Als Griinde wurden in diesem Zusammenhang zum einen eine mogliche
Fundierung der 6konomischen Rationalitidtshypothese sowie zum anderen
eine Unterstiitzung bei der Losung der Selektionsproblematik im Fall mul-
tipler Gleichgewichte genannt. Dartiber hinaus besteht natiirlich ein grund-
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satzliches Interesse an dem Prozess selbst, das heifst an dem dynamischen
Verlauf des Lernens.

Lernvorgange bedingen eine Abkehr von den Grundvoraussetzungen
des Rationalitdtspostulats. Aus diesem Grund wurden zwei zentrale Bau-
steine der Theorie des Rationalverhaltens — rationale Erwartungen und
Nash-Strategien bei vollstandiger Information — mit dem vergleichsweise
jungen Konzept eingeschrankter Rationalitdt kontrastiert.

Dieses Konzept bildet den gemeinsamen Ansatzpunkt der im dritten
Teil geschilderten Lernmethoden. Im Zuge der Diskussion wurde deut-
lich, dass nicht jede Lernmethode fiir jedes 6konomische Problem geeignet
ist. Vielmehr kdnnen sogar gleiche Lernmethoden auf unterschiedlichen
Lernebenen (individuell /sozial) zu substanziell verschiedenen Ergebnissen
fithren. Manche Methoden wie bayesianisches Lernen oder adaptive Ler-
nalgorithmen eignen sich eher zur Abbildung individueller Lernvorginge.
Im Gegensatz dazu sind die populationsbasierten Ansitze wie Replikator—
Dynamik oder evolutiondre Algorithmen geradezu pradestiniert fiir die
Darstellung sozialer Lernprozesse. Zudem lassen sich die Methoden der
agent based computational economics (ACE) eher als statistische Lernverfah-
ren auf nichtlineare Probleme anwenden. Besonders in dem ACE-Bereich
ist das Potenzial zur Modellierung von Lernprozessen keineswegs ausge-
schopft. Neuere Forschungen konzentrieren sich beispielsweise auf die
Darstellung von Lernen in Nachbarschaftsumgebungen.

Die alternativen Lernverfahren setzen im Hinblick auf die Agenten des
Modells in unterschiedlichem Ausmaf’ kognitive Fahigkeiten voraus, das
heifit Vorkenntnisse iiber die Rahmenbedingungen der Umwelt, mogliche
Handlungsalternativen und Informationsverarbeitungskapazitidten. Die
Entscheidung tiber die Lernmethode sollte also vor dem Hintergrund des
gewiinschten Grades eingeschrankter Rationalitédt getroffen werden.
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