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Intelligenza umana e artificiale: culture a confronto

“...La filosofia arriva sempre troppo tardi. Come pensiero nel mondo, essa appare per la prima volta nel tempo,

dopo che la realta ha compiuto il suo processo di formazione ed é bell’e fatta... Quando la filosofia dipinge a chiaroscuro,
allora un aspetto della vita é invecchiato, e, dal chiaroscuro esso non si lascia ringiovanire, ma soltanto riconoscere:
la nottola di Minerva inizia il suo volo sul far del crepuscolo”

(GWF Hegel)

Summary. Human and artificial intelligence: comparison and clash of cultures. Machine learning has become ubiquitous
and indispensible for solving complex problems in most sciences. As patients’ conditions and medical technologies be-
come more complex, its role will continue to grow. However the risk is of over reliance on these systems: no amount of
algorithmic finesse or computing power can squeeze out information that is not present. In fact, clinical data alone have
relatively limited predictive power for hospital readmissions that may have more to do with social determinants of health.
Combining machine-learning software with the clinical judgement and a wise interpretation of information from health

care professionals will help to increase the integration between digital world and real practice.

IL DATANAMI

Si sente spesso affermare e si scrive che i dati sono il
nuovo petrolio, in realta non ¢ vero. Infatti, mentre
quest’ultimo ¢ una risorsa limitata, i dati sono rinno-
vabili all'infinito, destinati a crescere rapidamente e
ininterrottamente, dal momento che gli stessi disposi-
tivi di gestione sono tra le principali fonti di nuovi da-
ti, in un ciclo che si autoalimenta. Ogni giorno viene
prodotta una enorme quantita di informazioni digita-
li, stimata intorno ai 2,5 esabyte (10'® bytes) (Tabella
1). In 1-2 anni verrebbero prodotti un numero di da-
ti maggiore di quelli accumulati nel corso della storia
dell'umanita, con un volume complessivo pari a 4,4
zettabytes nel 2014 e a 44 zettabytes secondo stime di
proiezione riferibili ai primi anni del 2020.

Questo ¢ il cosiddetto datanami, tsunami dei dati, che
ha ed avra un forte impatto sulla professione medica
in ambiti di fondamentale rilevanza quali la preditti-
vita, la diagnostica, la relazione medico-paziente. Cio
si puo realizzare mediante 1’elaborazione dei dati per
mezzo dell’intelligenza artificiale (IA) che, ormai con

diversi decenni alle spalle, da quando nel 1940 Alan
Turing ne ha posto le basi, ha subito un’evoluzione ra-
dicale nel suo significato e nelle applicazioni, diven-
tando uno strumento contemporaneo, che ci supporta
quotidianamente in numerose attivita (assistenti te-
lefonici, motori di ricerca, social network, filtri anti-
spam, profilazioni commerciali). I recenti progressi del-
la tecnologia informatica computazionale hanno per-
messo la messa a punto di una nuova generazione di
sistemi capaci di rivaleggiare/superare le capacita uma-
ne in determinati domini o in compiti specifici. Questi
sistemi sono inoltre in grado di imparare dalle loro stes-
se esperienze e intraprendere azioni spesso non con-
template dai progettisti. Non ¢ piut vero che “i compu-

ter fanno solo quello che sono programmati a fare”>

IL DATO (NON) E “DATO"

Gli ostacoli per un utilizzo dell'lIA nella pratica medica,
potenzialmente utile anche per ovviare alla imminente
carenza di professionisti e ottenere teoricamente una ri-
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Tabella 1. Unita di misura informatiche definite al 19° Congresso su Pesi e Misure (da 2).

Multiplying Factor S1 Prefix Scientific Notation Name

1 000 000 000 000 000 000 000 000 Yotta (Y) 1024 1 septillion

1 000 000 000 000 000 000 000 Zetta (2) 10?2 1 sexitillion

1 000 000 000 000 000 000 Exa (E) 108 1 quintillion

1 000 000 000 000 000 Peta (P) 10"° 1 quadrillion

1 000 000 000 000 Tera (T) 102 1 trillion

1 000 000 000 Giga (G) 10° 1 billion

1 000 000 Mega (M) 108 1 million

1 000 kilo (k) 103 1 thousand

0 001 milli (m) 1073 1 thousandth

0 000 001 micro 8u) 107® 1 millionth

0 000 000 001 nano (n) 10-° 1 billionth

0 000 000 000 001 pico (p) 10712 1 trillionth

0 000 000 000 000 001 femto (f) 1071° 1 quadrillionth
0 000 000 000 000 000 001 atto (a) 10718 1 quintillionth
0 000 000 000 000 000 000 001 zepto (2) 1072 1 sexitillionth
0 000 000 000 000 000 000 000 001 yocto (y) 10724 1 septillionth

Big data: raccolta di dati cosi enorme per volume, velocita e varieta, da richiedere tecnologie specifiche e complesse in gra-
do di elaborare analisi e da cui ricavare informazioni utili.

Secondary data: dati generali per scopi diversi dalla ricerca.

OI4VvSSO15)

Algoritmo: procedimento di risoluzione di un determinato problema attraverso un insieme di istruzioni (dal latino medievale
algoritmus o algorismus, a sua volta derivato dal nome del matematico arabo Muhammad Ibn Musa Al-Khwarizmi).

Machine learning: realizzazione di sistemi di intelligenza artificiale a supporto delle decisioni in cui buona parte della otti-
mizzazione dei modelli decisionali & affidata all'apprendimento automatico.

Deep learning: metodica di machine learning, traducibile come apprendimento profondo, basata su reti neurali artificiali multistrato.

Reti neurali artificiali: sistemi di elaborazione dell'informazione che cercano di simulare, all'interno di un sistema informati-
co, il funzionamento dei sistemi nervosi biologici, costituiti da un gran numero di neuroni.

Intelligenza artificiale ristretta: macchina in grado di simulare I'intelligenza umana (in grado di agire come se fosse effetti-
vamente intelligente, simulando la mente umana).

Intelligenza artificiale generale: macchina in grado di emulare e perfino superare I'intelligenza umana (effettivamente e co-
scientemente intelligente).

Singolarita tecnologica: idea che, ad un certo punto, le macchine saranno sufficientemente intelligenti da programmarsi e mi-
gliorarsi da sole, fino al punto da rendersi indipendenti.

duzione dei costi della sanita, sono peraltro diversi. Il tanto le tecnologie ad essere decisive ma la capacita di

primo problema ¢ la disponibilita di dati digitali validi
a disposizione degli algoritmi di DL. Un grande volume
di informazioni non corrisponde infatti automaticamente
a una migliore qualita delle inferenze e delle applica-
zioni che da queste derivano. I dati di per sé sono inu-
tili. Affinché possano essere realmente utili, devono es-
sere selezionati, strutturati e interpretati. Non sono per-

estrarre valore dal loro uso. Il dato non ¢ un’entita chiu-
sa, “data”, ma un costrutto sociale, risultato concreto di
specifiche scelte culturali, sociali, tecniche ed economi-
che messe in campo da individui, istituzioni o societa
per raccogliere, analizzare e utilizzare informazione e
conoscenza. Lo stesso concetto di raw data (dato grez-
z0) € un ossimoro, non esiste il dato non contaminato
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da teoria o analisi o contesto, ma ¢ sempre frutto di
operazioni e elaborazioni di varia natura.”

Contrariamente alle affermazioni di C. Anderson, ex
direttore della rivista Wired e teorico del digitale (Ri-
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quadro 1), I'enorme quantita di dati richiede, ancora
piu che in passato, uno sforzo interpretativo enorme,
che i calcolatori non sono (per ora?) in grado di svol-
gere autonomamente.

C. Anderson ha parlato di inversione della tradizionale piramide di apprendimento. “La recente disponibilita di grandi quantita
di dati, unita a strumenti statistici per gestire questi numeri, offre un'intera nuova modalita per comprendere il mondo. La correla-
zione rimpiazza la causalita, e la scienza pud avanzare anche senza modelli coerenti, teorie unificate o spiegazioni meccanicistiche”.
In sintesi, gli algoritmi ribaltano il metodo scientifico classico (ipotesi, modello, sperimentazione), perché i modelli emergo-
no direttamente dai dati, dalle associazioni (“correlation is enough”), non sono guidati dalle ipotesi. Quando i dati sono suf-
ficienti, i numeri parlano da soli. Inseriti nei piu grandi cluster di elaborazione mai esistiti, gli algoritmi statistici possono in-

dividuare pattern e schemi utilizzabili, senza che la scienza ne sappia spiegare I'origine o inserirli in un contesto teorico.®

INTELLIGENZA ARTIFICIALE E MEDICINA CLINICA

Una delle principali applicazioni pratiche del machine
learning (ML) in medicina é l'interpretazione dei dati
clinici, radiologici, istologici, dermatologici, in maniera
piu accurata e rapida che con la metodologia classica.
La biologia umana ¢ infatti talmente complessa e I'e-
spansione delle conoscenze cosi rapida che nessuna in-
telligenza naturale puo competere con I'lA in termini
di velocita e capacita di elaborazione delle informa-
zioni. In pratica, i sistemi basati sul ML vengono “ad-
destrati” attraverso la presentazione di enormi data set,
costituiti da milioni di immagini digitalizzate (ad esem-
pio radiografie, fotografie, elettrocardiogrammi), gia
classificate sulla base di un gold standard (in genere
una diagnosi definita a maggioranza da un gruppo di
specialisti). Dopo questo periodo di apprendimento su-
pervisionato, segue una fase in cui al modello vengo-
no presentate immagini nuove, sempre ordinate dagli
esperti, ma senza che al sistema sia mostrata la clas-
sificazione corretta. Viene pertanto osservata la sua ca-
pacita predittiva e 'accuratezza diagnostica autonoma
rispetto ai casi gia classificati correttamente. Questo
processo puo essere ripetuto fino a che non raggiun-
ge livelli di accuratezza predittiva molto elevati.

Anche se la diagnostica supportata dal computer non
¢ una novita, basti pensare ai cosiddetti sistemi esper-
ti, il cambiamento profondo risiede nello sviluppo del
deep learning (DL), sistema di algoritmi in grado non
di seguire regole predefinite ma di imparare dai dati
stessi, in maniera autonoma, rilevando pattern “na-
scosti” tra i dati, che spesso nemmeno gli addetti ai
lavori sono in grado di spiegare. In pratica, spiegano
Rasoini et al., nel momento in cui un modello di deep

learning predice I'indicazione ad una indagine biopti-
ca di una lesione cutanea poiché, con elevata proba-
bilita, si tratta di un melanoma, nessuno puo stabili-
re sulla base di quali caratteristiche della lesione la
macchina abbia elaborato questa predizione, tanto che
la modalita operativa di questi sistemi ¢ stata defini-
ta come black box, ovvero scatola nera.’

I sistemi di supporto decisionale basati sul DL si sono
dimostrati validi in vari ambiti, in particolare nella dia-
gnostica della retinopatia diabetica e dell’edema ma-
culare® e dei tumori cutanei,’ riportando un livello di
accuratezza pari a quello di specialisti esperti. Altre
possibili applicazioni sono numerose, ad esempio gli
algoritmi sono in grado di analizzare in maniera si-
stematica tracciati elettrocardiografici di molti giorni
e identificare variazioni minime apparentemente cor-
relate al rischio di morte improvvisa.'®
L’applicazione della IA in contesti reali puo determi-
nare numerosi potenziali vantaggi, come la velocita di
esecuzione, i costi potenzialmente ridotti, sia diretti che
indiretti, la migliore accuratezza diagnostica, la mag-
giore efficienza clinica e operativa (“gli algoritmi non
dormono”), la possibilita di accesso agli accertamenti
anche a persone che non possono beneficiarne altri-
menti per cause geografiche, politiche ed economiche.!!

POSSIBILI ALGO (A)RITMIE

Le grandi aspettative nei confronti dell'TA rischiano di
sottovalutare i rischi relativi ad una accettazione acri-
tica delle tecnologie correlate, in particolare dei siste-
mi decisionali. Ad esempio, i dati necessari all’adde-
stramento degli algoritmi di ML per elaborare i mo-
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delli predittivi sono in genere di qualita non ottima-
le, perché non sottoposti a quel processo di “ripulitu-
ra” e di rielaborazione che sarebbe insostenibile nella
pratica clinica quotidiana'? e quindi possono non es-
sere in grado di fornire risposte implementabili per de-
cisioni e trattamenti clinici, anche perché, talvolta, po-
trebbero “imparare” gli errori delle intelligenze natu-
rali. Oltre che non strutturati, i dati del cosiddetto real
world, ad esempio i registri o le cartelle cliniche elet-
troniche, non sempre sono disponibili, non lo sono
ovunque e il loro valore ¢ inoltre limitato al setting di
raccolta. Gli aspetti di contesto, difficilmente esplici-
tabili in termini quantitativi, possono pertanto essere
sottovalutati e sotto-rappresentati, basti pensare alle
condizioni non ben definibili in termini di patologia,
la fragilita, le condizioni di disagio extra-cliniche, i
fattori psicologici, sociali, familiari, le condizioni di
svantaggio economico o culturale, logistico, che in-
fluiscono sempre sulla gestione clinica del paziente.
Ad esempio, i dati clinici da soli hanno limitato pote-
re predittivo nel caso di pazienti il cui rischio di re-
ospedalizzazione sia dipendente soprattutto da deter-
minanti sociali.!?

Caruana et al. hanno evidenziato una situazione cli-
nica in cui I'efficacia predittiva dei sistemi di suppor-
to decisionali ¢ risultata tecnicamente valida ma in pra-
tica fuorviante. In oltre 14.000 pazienti affetti da pol-
monite sono stati valutati differenti algoritmi per pre-
dire il rischio di mortalita. Il risultato ¢ stato che i pa-
zienti con storia di asma erano classificati come a ri-
schio minore di morte rispetto ai non asmatici.'* Co-
me riportato da Cabitza et al., 'inatteso risultato ¢ sta-
to spiegato dal fatto che i pazienti con polmonite e
storia di asma erano in genere ricoverati in terapia in-
tensiva e la minore mortalita dipendeva probabilmen-
te da una tendenza dei medici a trattarli in modo pre-
coce e con maggiore aggressivita. In pratica, algorit-
mi formalmente perfetti possono sbagliare a causa del-
I'incompletezza e della variabilita dei dati inseriti.
Un altro limite all’attendibilita dei dati ¢ legato all’in-
certezza, variabile inevitabile in medicina, caratteriz-
zata da ampie aree grigie di conoscenza, per il domi-
nio incompleto del sapere disponibile ed i limiti in-
trinseci del sapere medico. Nel caso degli studi su nuo-
vi test diagnostici, ad esempio, il gold standard di ri-
ferimento puo essere multiplo e comunque sottoposto
al rischio di incertezza nell’interpretazione. A seconda
della scelta di quale utilizzare per I’addestramento del-

I’algoritmo, i livelli di accuratezza possono essere dif-
ferenti. Nello studio sopra citato, sulla diagnostica del-
la retinopatia diabetica, 1'utilizzo come gold standard
della OCT (tomografia ottica a coerenza di fase) al po-
sto della decisione maggioritaria di un gruppo di of-
talmologi, secondo alcuni ricercatori avrebbe potuto au-
mentare i pur alti livelli di accuratezza ottenuti.!”

Un’altra criticita riguarda le capacita predittive della
IA in ambito prognostico. L'utilizzo dei big data pre-
senta infatti dei limiti che dipendono dalla loro stes-
sa natura: rischi di bias nella selezione del campione,
nella raccolta e nell’interpretazione delle informazio-
ni che vengono elaborate, in grado di minacciare la
validita e la generalizzabilita delle conclusioni. In am-
bito epidemiologico, ad esempio, i flussi di dati sono
particolarmente utili in quanto permettono di fare una
fotografia, spesso istantanea, di un certo fenomeno in
un dato momento, ma non consentono di cogliere gli
aspetti legati alle interazioni tra i cittadini/pazienti e
il contesto, spesso di difficile rappresentazione ed
espressione esplicita in termini di digitalizzazione, a
causa della possibile presenza di variabili confonden-
ti e correlazioni spurie. E pertanto necessaria una va-
lidazione da parte di fonti epidemiologiche esterne, al
fine di non giungere a inferenze causali sbagliate che
potrebbero determinare una sottrazione di risorse a
interventi di dimostrata efficacia.'® Come afferma 1'e-
pidemiologico R. Saracci, il valore dei big secondary
data non ¢ nella loro ampiezza ma nella validita del
percorso che ha portato alla loro misurazione e che ¢
la base della stima della validita interna ed esterna di
qualsiasi ricerca. La stessa medicina di precisione, che
si propone di utilizzare i big data di varia provenien-
za per analizzare lo stato di ciascun individuo a sco-
pi predittivi, diagnostici e terapeutici, in realta, se-
condo Saracci, si propone obiettivi, nella pratica, ir-
raggiungibili. L’'unico possibile strumento di decision
making ¢ attualmente la stratificazione del rischio di
malattia per gruppi di soggetti, il piu possibile omo-
genei, in termini di prognosi e di risposta ai tratta-
menti. Per un lungo periodo di tempo saranno anco-
ra indispensabili interventi su popolazioni, sottopo-
polazioni o gruppi, privilegiando, soprattutto in am-
bito farmacologico, la risposta del paziente medio, ma-
lato o in salute (ben sapendo che in realta non esi-
ste), rispetto al caso particolare. Occorre dunque I'u-
tilizzo di una epidemiologia saggia, in grado di uti-
lizzare i flussi di dati come strumento di conoscenza



di sanita pubblica, in particolare per limitare i gran-
di gap di salute tra i diversi paesi.!”
La stessa dimostrazione di elevata affidabilita predit-
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tiva potrebbe peraltro portare ad un notevole ricorso
all’automazione nella pratica medica e quindi ad una
serie di criticita (vedi Riquadro 2).

N .

=)| POSSIBILI CRITICITA CORRELATE ALL'USO DEI SISTEMI DI INTELLIGENZA ARTIFICIALE IN MEDICINA (modificato da'?)

=

a

g Black-boxing: imperscrutabilita degli algoritmi, definiti “"oracolari”, nel senso di accurati ma non associati a spiegazioni espli-

<] cite e significative delle risposte che elaborano e forniscono.

=:t| Over-reliance: rischio che i medici possano sviluppare un ingiustificato ed eccessivo affidamento nelle capacita dell'automa-
zione, prescindendo dalla variabilita e dall'incertezza del contesto.
Overdependence: vera e propria dipendenza da questi sistemi (sovra-affidamento).
Deskilling: riduzione del livello di competenza richiesto per svolgere una funzione (dequalificazione), quando tutte o alcune
delle componenti dei compiti siano state automatizzate.
Context-underevaluation: conferimento di maggiore importanza ai dati, facilmente esprimibili e codificabili in numeri, rispet-
to al contesto, di difficile rappresentazione ed esplicitazione (desensibilizzazione nei confronti del contesto clinico).
Sclerosi epistemica: circolo vizioso in cui i pattern a cui sono sensibili i sistemi di intelligenza artificiale, considerati ontolo-
gicamente attendibili, sono evidenziati e suggeriti ai medici, che diventano meno sensibili a identificarne altri, oppure gli stes-
si, ma autonomamente.

CONCLUSIONI una accuratezza significativamente maggiore) e gli es-

L'TA sta cambiando il paradigma culturale della medi-
cina: le sue applicazioni potrebbero diventare sempre
piu indispensabili per fornire risposte in contesti ad
elevata complessita e incertezza e consentire ai medi-
ci di avere piu tempo per prendere in carico i bisogni
assistenziali del proprio paziente. I dati peraltro non
sono valori, qualunque intervento basato su di essi de-
ve essere personalizzato, tenendo anche conto della fre-
quente contraddittorieta delle conoscenze fornite dal-
la letteratura. La A sara utile essenzialmente in quan-
to complementare per il medico, che potra delegare al-
le macchine i calcoli e le operazioni sui dati ma tene-
re per sé l'interpretazione dei fenomeni complessi e le
conseguenti possibili soluzioni. I sistemi di IA devono
essere considerati uno strumento, come il microscopio,
il fonendoscopio, I'elettrocardiografo, sviluppati nel tem-
po per sopperire alla limitata capacita percettiva dei
medici. I risultati migliori sono attesi quando I'TA la-
vora di supporto al personale sanitario, “secondo set
di occhi”, modalita di integrazione culturale tra uma-
ni e macchine smart,'® evitando di enfatizzare dispu-
te, in fondo abbastanza irrilevanti, su quale sistema
cognitivo, umano o artificiale, sia piu intelligente. Co-
me affermato da A. Verghese, “i clinici dovrebbero ri-
cercare un’alleanza in cui le macchine predicono (con

seri umani spiegano, decidono e agiscono”."

Il personale sanitario deve pertanto svolgere un ruolo
di guida, supervisione e monitoraggio, utilizzando la
propria intelligenza e le capacita che li rende superio-
ri alle macchine, in particolare 1'astrazione, I'intuizio-
ne, la flessibilita e I'empatia, per esercitare un approccio
conservativo e costruttivamente critico, evidenziando-
ne le enormi potenzialita, spesso enfatizzate acritica-
mente per motivi commerciali, ma anche i limiti (e le
possibili minacce, come la distopia fantascientifica del-
le macchine al potere!). Cio significa ad esempio rile-
vare la mancanza di studi sull’efficacia della IA in rap-
porto ad esiti clinici importanti, come la riduzione del-
la morbilita/mortalita o il miglioramento della qualita
di vita dei pazienti. Gli obiettivi dovrebbero compren-
dere anche il livello di soddisfazione, sia dei medici
che dei pazienti, nel nuovo contesto relazionale di in-
tegrazione del mondo digitale con quello reale.

E ironico che proprio quando il tempo nella pratica cli-
nica ¢ sempre piu limitato, ¢ invece indispensabile una
profonda riflessione sui possibili effetti della trasfor-
mazione in atto, in termini di accettazione da parte dei
curanti e di tutti gli operatori, di cambiamenti di ruo-
lo professionale, di relazione con il paziente, di indi-
spensabili necessita formative. La responsabilita della
scelta dovrebbe rimanere personale, condivisa con il
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paziente, sia nel caso che il professionista decida di av-
valersi dei sistemi di IA, sia che decida di non avva-
lersene, anche se in generale ¢ piui probabile che si svi-
luppi un meccanismo psicologico di de-responsabiliz-
zazione e di delega dell’intelligenza alle macchine: “non
sono io che sbaglio”, con relative conseguenze medi-
co-legali tutte da considerare in un ambito ancora so-
stanzialmente sconosciuto. Sicuramente ¢ necessaria una
sensibilizzazione di tutto il personale sanitario per ini-
ziare un percorso di confronto allo scopo di stabilire le
strategie e le politiche nei confronti di una tecnologia
che, anche se attualmente ¢ scarsamente impiegata ri-
spetto alle sue potenzialita, in un futuro non lontano
¢ destinata a cambiare I'essenza della medicina.
L’alternativa ¢ perdere la partita o comunque arrivare
a conoscere la vastita del fenomeno troppo tardi, a co-
se fatte, come la nottola di Minerva, che arriva quan-
do la realta ¢ “bell’e fatta”.
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