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ROBERTO FESTA, CARLO BUTTASI E VINCENZO CRUPI®

EVIDENZA INCERTA
E PROBABILITA DELLE DIAGNOSL
ESTENSIONI DELIAPPROCCIO
BAYESTANO ALLA PRATICA CLINICA

Un paziente manifesta segni o sintomi che potrebbero
dipendere dalla presenza di una condizione patologica. Il
medico si interroga sulle possibili cause ed elabora una serie
di ipotesi diagnostiche, valutandone la plausibilita alla luce
delle informazioni cliniche inizialmente disponibili e di
altre che ritiene opportuno raccogliere. Le informazioni che
guidano la selezione delle ipotesi sono spesso indicate con
il termine “evidenza” (evidence). Il compito del medico puo
quindi essere inteso come la valutazione di ipotesi diagno-
stiche alla luce dell’evidenza clinica disponibile.

Linteresse per la valutazione delle ipotesi diagnostiche &
condiviso da medici ed epistemologi. Dal punto di vista medi-
co, migliorare I'accuratezza delle diagnosi & determinante per
la qualita delle decisioni cliniche [ Weinstein e Fineberg, 1980;
Hunmk et al.,2001], e quindi per la qualita delle cure. Si trat-
ta di una preoccupazione d'importanza tutt’altro che secon-
daria: secondo stime recenti e ben documentate, circa una
diagnosi su sette ¢ sbagliata [ Groopman, 2007; si veda anche
Graber, 2005]. Allo stesso tempo, il ragionamento diagnosti-
co rappresenta un banco di prova di estremo interesse per
I'indagine epistemologica sulla razionalita umana.
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Tanto i medici quanto gli epistemologi riconoscono
senza esitazioni che alle ipotesi diagnostiche ¢ tipicamente
associato un maggiore o minore grado di incertezza. Fra gli
aspetti che determinano la delicatezza e I'interesse del
ragionamento diagnostico, questo & a buon diritto conside-
rato uno dei pit importanti. Il presente contributo & perd
incentrato su una diversa e ulteriore forma di incertezza
che, pur essendo tutt’altro che marginale, non ha ricevuto
altrettanta considerazione, vale a dire I'incertezza relativa
alla stessa evidenza clinica. Piu in particolare, intendiamo
mostrare in che modo 'evidenza clinica incerta possa veni-
re utilizzata nella valutazione della probabilita delle ipotesi
diagnostiche sulla base di alcuni sviluppi ed estensioni del-
I'approccio bayesiano “classico” alla pratica clinica.

Il seguito di questo scritto € cosl organizzato. Anzitutto
delimiteremo il nostro campo d’ indagine, costituito dall’e-
pistemologia della pratica clinica, e ne definiremo le rela-
zioni con gli altri settori dell’epistemologia e della filosofia
della scienza (par. 1). Dopo aver introdotto il teorema di
Bayes e altre nozioni fondamentali utilizzate nell’approccio
bayesiano alla valutazione della probabilita delle ipotesi in .
base ad evidenze certe (par. 2), ne illustreremo "applicazio-
ne al ragionamento diagnostico (par. 3). Nell’ambito del-
I'approccio bayesiano classico, le probabilita delle ipotesi
vengono aggiornate sulla base delle evidenze certe via via
acquisite da un soggetto razionale, in accordo con una
“regola cinematica” nota come regola di condizionalizzazio-
ne (RC). Nel par. 4, mostreremo che (RC) non puo essere
applicata alle evidenze incerte; preciseremo poi il concetto
di evidenza incerta, identificandone alcuni tipi fondamen-
tali e soffermandoci sul ruolo che svolgono in problemi
relativi alla pratica clinica (par. 5). Nei tre paragrafi succes-
sivi (6, 7 e 8) presenteremo alcuni sviluppi ed estensioni
dell’epistemologia bayesiana che permettono di utilizzare le
evidenze cliniche incerte nella valutazione della probabilita
delle ipotesi diagnostiche, riservando I'ultimo paragrafo alle
nostre considerazioni conclusive (par. 9).
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1. Epistemologia della pratica clinica

L’accostamento delle nozioni di incertezza ed evidenza
puo apparire anomalo. L'uso linguistico comune, in linea
con buona parte della tradizione filosofica, suggerisce infat-
ti una forte tensione fra i due termini, al punto che i dizio-
nari (per esempio lo Zingarelli ed. 1998) indicano, rispetti-
vamente, “certo” e “certezza” come sinonimi di “evidente”
ed “evidenza”. Alla luce di cid, & bene soffermarsi sull’op-
portunita di una riflessione dedicata proprio all’incertezza
dell’evidenza, e dell’evidenza clinica in particolare.

Occorre innanzi tutto osservare che la cosiddetta epzste-
mologia bayesiana ha offerto una ricostruzione formale rigo-
rosa del ragionamento diagnostico, assegnando alla nozione
di probabilita il ruolo cruciale della quantificazione del
grado di fiducia in ipotesi incerte [si veda per esempio
Festa, 2005]. Una volta identificato I'insieme delle ipotesi
diagnostiche rilevanti e fra loro alternative, il ben noto zeo-
rema di Bayes (su cui torneremo nel seguito) indica come la
loro probabilita iniziale debba essere aggiornata a seguito
dell’acquisizione di nuovi dati clinici. Risulta cosi in linea di
principio possibile stabilire se e quando una delle diagnosi
considerate ha guadagnato un grado di fiducia sufficiente a
determinare uno specifico tipo di intervento (per esempio,
terapeutico). L'approccio bayesiano si & fatto strada nella
letteratura dedicata alla metodologia clinica [si vedano, per
esempio, Weinstein e Fineberg, 1980; Fletcher, Fletcher e
Wagner, 1996; Hunink ef 4/, 2001; Scandellari, 2005].
Negli ultimi anni, inoltre, esso ha rappresentato un utile
quadro di riferimento per I'integrazione dei risultati della
ricerca medica nella pratica clinica, secondo i precetti della
evidence-based medicine [Sackett, Haynes e Tugwell, 1985;
Sackett et al., 1997; Festa, 2004].

Molti medici accolgono con interesse 1’analisi bayesiana
del ragionamento clinico. E tuttavia la sua applicazione si &
imbattuta in ostacoli formidabili. Alcuni di essi emergono
dallo studio empirico della razionalita umana e dei suoi limi-
ti ad opera delle scienze cognitive. Numerose indagini docu-
mentano infatti che il ragionamento umano procede su basi
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in gran parte intuitive, discostandosi sistematicamente dalle
regole ottimali di una razionalitd bayesiana perfetta
[Kahneman, Slovic e Tversky, 1982; Gilovich, Griffin e
Kahneman, 2002]. E il ragionamento clinico non fa eccezio-
ne [Motterlini e Crupi, 2005; Crupi, Gensini e Motterlini,
2006]. A introdurci al nostro tema €& perd una diversa fonte
di difficolta, che puo essere delineata come segue.

Nella sua forma classica, I'approccio bayesiano presup-
pone che la base informativa di cui il clinico si serve sia costi-
tuita, a differenza delle ipotesi che intende valutare, da
enunciati che egli ha avuto modo di accertare mequlvocabll
mente. E tuttavia lecito chiedersi se tale assunzione non rap-
presenti un’eccessiva idealizzazione. Dopotutto, essa si trova
in aperto contrasto con 'osservazione, ricorrente nella lette-
ratura medica, secondo la quale il clinico & solitamente chia-
mato a valutare le ipotesi diagnostiche alla luce di informa-
zioni non solo estremamente eterogenee (anamnesi, segni e
sintomi, esiti dell’esame obiettivo, di test strumentali e di
laboratorio), ma anche e soprattutto equivoche, ambigue o
sfumate — quanto puo esserlo, a titolo di esempio, un’imma-
gine radiografica, o il referto che P accompagna. In breve, si
tratta di informazioni esse stesse zncerte. E solo a costo di
una drastica forzatura che informazioni di questo genere
possono essere ricondotte alla forma di enunciati assunti
come dati non problematici, in base ai quali aggiornare le
probabilita delle diagnosi secondo I'approccio bayesiano
nella sua forma classica. Alla luce di queste considerazioni,
anche chi si senta attratto dal rigore dell’analisi bayesiana
potrebbe ritenerla irrealistica e in definitiva inapplicabile.

Nel seguito intendiamo affrontare questo problema in
un’ottica costruttiva. Ci proponiamo di mostrare che I'incer-
tezza dell’evidenza clinica puo a sua volta essere opportuna-
mente rappresentata in forma probabilistica. Introdurremo
quindi nell’analisi del ragionamento diagnostico alcune
estensioni di quello che abbiamo qui definito I’approccio
bayesiano classico.

A nostro avviso, tali estensioni mostrano come la valuta-
zione di ipotesi diagnostiche alla luce di evidenza clinica
incerta possa essere ricondotta a uno schema bayesiano piti
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articolato di quello classico, ma altrettanto rigoroso e razio-
nalmente fondato.

All’interesse che ci auguriamo di suscitare nei medici e
negli studiosi di metodologia clinica riteniamo si accompa-
gni una rilevanza propriamente epistemologica del nostro
tema, su cui ci pare utile soffermarci.

Come si apprende da ogni buon dizionario di filosofia,
uno dei significati principali del termine “epistemologia”
(corrispondente all’'uso dell’inglese epistenzology) & quello di
una riflessione sulla conoscenza, sulla sua acquisizione e
sulla sua crescita. I'epistemologia cosi intesa rappresenta
un’area di studi vasta e articolata, i cui diversi settori hanno
spesso proceduto interagendo poco o per nulla. Si conside-
ri il caso della filosofia della scienza. Poiché la scienza rap-
presenta una parte fondamentale delle nostre conoscenze, si
ritiene solitamente che la filosofia della scienza sia una pro-
vincia dell’epistemologia. Nonostante questo diffuso ricono-
scimento, gli epistemologi hanno spesso ighorato i problemi
della conoscenza scientifica, per concentrare I’attenzione
sulla conoscenza ordinaria, relativa a oggetti ed eventi della
vita quotidiana. Analogamente, i filosofi della scienza hanno
dedicato quasi tutte le loro energie all’analisi dei problemi
metodologici suscitati dalla pratica scientifica, senza occu-
parsi delle somiglianze e delle connessioni tra conoscenza
scientifica e conoscenza ordinaria. Questo modo di proce-
dere, incoraggiato anche dalla crescente specializzazione
accademica, ha determinato una notevole differenza di pro-
blemi, concetti e linguaggio tra epistemologia e filosofia
della scienza. In tempi recenti, tuttavia, ha avuto luogo un
consapevole e diffuso tentativo di integrazione. Da una
parte, i filosofi della scienza hanno reso maggiormente espli-
cite le assunzioni e implicazioni epistemologiche pili genera-
li delle loro riflessioni sul metodo scientifico. Dall’altra,
molti aspetti del ragionamento comune sono stati riletti con
Iausilio di potenti sistemi formali, spesso riconducibili pro-
prio al quadro concettuale del moderno bayesianesimo [per
un importante esempio, si veda Bovens e Hartmann, 2003].

E nostra opinione che questa tendenza all’integrazione
tra epistemologia e filosofia della scienza trovi un terreno
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particolarmente fertile nell’analisi epistemologica di quelle
che proponiamo di definire “pratiche esperte”, intese come
procedure di indagine altamente strutturate nelle quali la
conoscenza scientifica e il ragionamento comune inevitabil-
mente si intersecano’. La medicina clinica, insieme alla pra-
tica giudiziaria (specie in ambito penale), ne & un esempio
paradigmatico. L'attivita degli ospedali, come quella dei tri-
bunali, non ¢ rivolta (o non lo & principalmente) all’acquisi-
zione di conoscenze scientifiche. Tuttavia gli agenti che vi
operano sono chiamati ad affrontare problemi epistemolo-
gicamente rilevanti e notevolmente complessi, anche per-
ché le conoscenze acquisite attraverso la ricerca scientifica
propriamente intesa vi svolgono un ruolo non secondario.
Il tema trattato nel presente contributo si pud quindi
ricondurre all’epistemologia della pratica clinica. Nel conte-
sto dell’approccio bayesiano, tale disciplina si distingue dalla
filosofia della scienza medica non tanto per i metodi e gli
strumenti di analisi, quanto per le domande affrontate. Nel
primo caso, si tratta della questione: “in che modo le infor-
mazioni disponibili (compresi i risultati della ricerca medi-
ca) possono essere impiegate in vista dell’elaborazione di
diagnosi appropriate?”. Nel secondo caso, della questione:
“in che modo la scienza medica pud acquisire conoscenze
valide?” Si tratta, come si vede, di problemi connessi ma
distinti, che concorrono a costituire il pitt ampio ambito del-
I’epistemologia della medicina? (si veda lo schema in fig. 1).

11’assonanza di questa terminologia con la nozione di “sistema esper-
to” non & casuale. Tipicamente, la ricerca sui sistemi esperti ha mirato a
fornire strumenti di sostegno alle valutazioni e decisioni di agenti impe-
gnati in quelle qui definite “pratiche esperte”.

2]’ambito qui indicato come epistemologia della pratica clinica &, per
esempio, al centro di lavori come Shaffner [1985], Giaretta e Federspil
[1998], Campaner e Festa [2005b]. Rientrano invece prevalentemente
nella filosofia della scienza medica 1 temi trattati da Vineis [1990],
Shaffner [1993], Thagard [1999] e Campaner e Festa [2005a]. Entrambe
le componenti dell’epistemologia della medicina sono opportunamente
segnalate e discusse da Corbellini [2003]. :
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F1G. 1. Una mappa della ricerca epistemologica
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2. Evidenze certe e ipotesi incerte: il teorema di Bayes

Come si ¢ detto, I'analisi bayesiana del ragionamento
diagnostico lo rappresenta come un processo di valutazione
di ipotesi incerte (le possibili diagnosi) alla luce dell’evi-
denza disponibile. Tale processo comporta innanzi tutto
I'individuazione di una lista di ipotesi diagnostiche compa-
tibili con le prime informazioni cliniche raccolte circa il
paziente. Gia a questo stadio, diverse condizioni cliniche
potranno essere considerate pili 0 meno probabili in fun-
zione della loro maggiore o minore diffusione nella popola-
zione cui il paziente appattiene per eta, sesso e sintomato-
logia. A questo punto, il compito del medico consistera nel
raccogliere informazioni aggiuntive che la conoscenza clini-
ca identifica come maggiormente indicative di alcune delle
possibili diagnosi a discapito di altre. L'iniziale plausibilita
delle diagnosi considerate e la rilevanza degli ulteriori dati
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raccolti permetteranno cosi di “aggiornare” la probabilita
delle diverse ipotesi diagnostiche fino al punto in cui qual-
cuna di esse avra raggiunto un livello di plausibilita suffi-
ciente per orientare le scelte di cura.

11 ben noto teorema di Bayes & stato ampiamente impie-
gato per determinare in che modo la probabilitd di una o
pilt ipotesi debba essere aggiornata alla luce di nuove infor-
mazioni. Per questo motivo, il teorema di Bayes & stato defi-
nito “la stele di Rosetta del ragionamento clinico e il Sacro
Graal per sfuggire agli errori diagnostici” [Wachter e
Shojania, 2004, 1121].

Per illustrare il significato di questo importante princi-
pio del calcolo delle probabilita, consideriamo dapprima un
problema non medico. Una pallina & stata estratta da un’ur-
na che ne contiene venti, sette delle quali sono associate a
un premio monetario (poniamo, 10 euro). Nel seguito, indi-
cheremo rispettivamente con V* e V- le ipotesi che la palli-
na estratta sia o non sia vincente. In queste condizioni, il
rapporto dei casi favorevoli e contrari alla vincita ¢ di sette
contro tredici. Si dice che questo modo di rappresentare
Pincertezza (comune nel mondo delle scommesse e dei gio-
chi d’azzardo in generale) indica gli odds in favore dell’ipo-
tesi “pallina vincente”. La corrispondente notazione simbo-
lica e O(V*) = 7: 13, L espressione a destra dell’'uguale si
legge appunto “sette contro tredici” (o anche “sette 4 tredi-

ci”) ed equivale a circa 0,54. E utile notare che, in generale,
gh odds in favore di un ipotesi possono variare fra 0 e valo-
ri positivi indefinitamente grandi.

Il “linguaggio degli odds” & in effetti solo un modo divet-
so (e talvolta molto comodo) di patlare di probabilita. Per
ricavare la probabilita dell’ipotesi V* & sufficiente dividere il
numero dei casi favorevoli per la totalita dei casi possibili
(favorevoli e non). Si avra cosi la notazione P(V*) =
7/[7+13]1 = 7/20, nella quale I'espressione a destra dell’u-
guale (da leggersi “sette sz venti”) equivale a 0,35. A diffe-
renza degli odds, le probabilita ammettono valori numerici
compresi fra 0 e 1.

In termini pit astratti e generali, indicando con H* un’i-
potesi (o un enunciato) qualunque, la “traduzione” fra odds
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F1G. 2. Probabiliti e odds
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La Fig. 2 illustra graficamente le relazioni quantitative
fra probabilita e odds.

Torniamo ora alla nostra estrazione. Inizialmente, si &
detto, vi sono sette possibilita di vittoria contro tredici.
Immaginate ora di sapere che nell’'urna vi sono in tutto cin-
que palline di colore blu: quattro di esse appartengono
all'insieme delle (sette) palline vincenti e una appartiene
all’insieme delle (tredici) palline non vincenti. Indichiamo
con B* 'enunciato secondo il quale la pallina estratta & blu,
e con B~ I'enunciato secondo il quale non lo & Vi viene
detto che la pallina estratta ¢ in effetti di colore blu, vale a
dire che ricevete I'informazione B*. Qual & la portata di
questo nhuovo elemento di evidenza in relazione all’ipotesi
che la pallina estratta sia vincente?

Il colore blu rappresenta un utile indizio 7 favore dell'ipo-
tesi V*, perché & piu probabile che sia blu una pallina vincen-
te (quattro casi su sette) che una non vincente (un solo caso su
tredici). Il rapporto fra queste due probabilitd condizionate,
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indicate formalmente come P(B*V*) e P(BV-), & detto “rap-
porto di verosimiglianza” e denotato simbolicamente da
L(V*|B*) (dove L deriva dall'inglese “likelibood ratio”):

P(B* V)
P(B*IV7)

In questo caso, di fatto, & piuttosto semplice calcolare gli
odds in favore dell’ipotesi che la pallina sia vincente (V)
dato che si sa che la pallina & blu (B*), vale a dire O(V*|B").
Dal momento che delle cinque palline blu — fra le quali (lo
sapete per certo!) si trova quella estratta — quattro sono vin-
centi e una sola non lo &, O(V*|B*) equivale semplicemente
a4 : 1, che in accordo con I'equazione (1) corrisponde a una
probabilita P(V*|B*) = 4/[4+1] = 80%. Il teorema di Bayes
rappresenta formalmente i termini del problema e la sua
soluzione nella forma seguente:

(3) L(V*,B*) =

+ + + + 7 4 /7 4
= X =
4)  OV*IB")=Q(V")xL(V*,B*) = 55131

Leggendo da sinistra, la quantita prima dell’uguale indica
il “punto di arrivo” del ragionamento, cioé gli odds in favore
di una pallina vincente alla luce dell'informazione relativa al
colore (blu). 11 primo fattore a destra dell’uguale indica il

“punto di partenza” del ragionamento, ovvero gli odds in
favore di una pallina vincente prima che I'informazione rela-
tiva al colore venga considerata. La relazione matematica fra
queste due quantita é regolata dal secondo fattore dopo I'u-
guale, il rapporto di verosimiglianza, L(V* B*), che indica lo
specifico contributo dell’informazione acquisita.

Per ottenere una formulazione completamente generale
del teorema di Bayes, & sufficiente indicare con H* una
qualsiasi ipotesi e con E* l'evidenza (o informazione) in
base alla quale la sua probabilita deve essere aggiornata:

(5) " OH'|E")=O(H")x L(H",E™)
Il teorema di Bayes mette in luce che il contributo dell’in-

formazione E* & nullo quando L(H*, E*) = 1, vale a dire
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quando l'evidenza E* & altrettanto probabile data I'ipotesi H*
e data la sua negazione. Un’informazione di questo genere
lascia intatti gli odds di H* (e la corrispondente probabilita),
risultando in questo specifico senso inutile. Quando, come
nel caso dell’informazione “pallina blu”, il rapporto di vero-
simiglianza ¢ maggiore di 1 (la proporz1one di palline blu &
maggiore fra quelle vincenti che fra quelle non vincenti), allo-
ra si dice che E* conferma I'ipotesi H*, accrescendone I'ini-
ziale credibilita, dal momento che O(H*lE*) > OHY) (e di
conseguenza P(H*|E*) > P(H*)). Infine, se il rapporto di
verosimiglianza & minore di 1, si dice che E* disconferma H*,
riducendone I'iniziale credibilita, dal momento che O(H*E*)
< O(H?) (e di conseguenza P(H*|E*) < P(H")).

Fra i teorici bayesiani, la cruciale distinzione qualitativa fra
evidenza confermante, neutrale e disconfermante rispetto a
una ipotesl ¢ spesso rappresentata attraverso una misura
(quantitativa) del “grado di conferma” (o del “peso dell’evi-
denza”). In effetti, le misure di conferma proposte e discusse
nella letteratura epistemologica di orientamento bayesiano
sono alquanto numerose’. Per i nostri scopi sard conveniente
considerarne una, molto nota e talvolta denominata fattore di

Bayes, F(H*, E*):

OH' |EY)
COHY)

II fattore di Bayes quantifica il peso di un’evidenza che
conferma H* assegnandole un valore superiore a 1 che sara
tanto maggiore (fino a valori indefinitamente alti) quanto pit
tale evidenza aumenta la credibilita di H*. E quantifica il peso
di un’evidenza che a’zsconferma H* assegnandole un valore

inferiore a 1 che sara tanto minore (fino al valore minimo 0)
quanto piu tale evidenza riduce la credibilita di H*.

(6) ' F(H'E") =

? Per discussioni piti approfondite della nozione bayesiana di confer-
ma, ci permettiamo di rimandate a Festa [1994; 1996, cap. 5; 19991 e
Crupl Tentori e Gonzalez,[2007].

4In effetti, in base al teorema di Bayes, & facile dimostrare che la
quantita F(H", E*) = O(H" | E))/O(H") & identica al rapporto di verosimi-
glianza L(H*,E*) = P(E*| H")/P(E*| H").
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E importante precisare (ma ci ritorneremo) che un’evi-
denza E* che conferma H* non necessariamente la rende
altamente probabile. In particolare, se la probabilita iniziale
di H* (per esempio, una diagnosi) fosse molto bassa, I'infor-
mazione E* (per esempio, il risultato di un test dlagnostlco)
potrebbe farla aumentare, anche significativamente, senza
con questo rendere H* pit probabile della sua negazione H-.

3. Lapproccio bayesiano classico alla pratica clinica

Prendendo le mosse da un’analisi ormai classica di
David Eddy [Eddy, 1982] vedremo ora in che modo il teo-
rema di Bayes ¢ stato solitamente applicato al ragionamen-
to diagnostico.

Si consideri una donna di quarant’anni senza sintomi
nella quale un esame fisico di controllo ha evidenziato un
nodulo al seno. Denotiamo con H* I'ipotesi che il nodulo
sia maligno e con H~ I'ipotesi che non lo sia. Tenendo conto
dei dati epidemiologici rilevanti e delle caratteristiche della
paziente (et3, storia clinica e familiare, ecc.) il medico ela-
bora una stima preliminare della plausibilita dell’ipotesi H*.
Egli potrebbe, per esempio, stimare che vi sia una possibi-
lita su cento che si tratti di cancro. Tale valutazione indica
che ci si aspetta un caso di cancro su cento donne nelle con-
dizioni della paziente in questione. Formalmente, cid signi-
fica che, a giudizio del clinico, O(H*) =1 : 99 e P(H*) =
1/[1499] = 1%. Un’ovvia pos31b1hta & quella di un primo
approfondimento basato su un’indagine strumentale non
invasiva, come la mammografla In che modo I’esito della
mammografla puo influenzare l4 probabilita di una diagno-
si di cancro?

Nell’affrontare questo problema, si assume solitamente
che la mammografia fornisca al clinico due possibili esiti,
ben definiti e fra loro complementari: esame positivo (E*)
ed esame negativo (E-). Data questa assunzione (che in
seguito dovremo riconsiderare), risultano immediatamente
rilevanti i dati forniti dalla letteratura medica. Tali dati
caratterizzano la mammografia come un esame notevol-
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mente sensibile e specifico: un risultato positivo &€ comune
fra le donne con un nodulo maligho (circa 80 casi su 100),
ma raro fra quelle con un nodulo benigno (solo 10 casi circa
su 100). Per contro (ma si tratta solo di un modo diverso di
descrivere la stessa situazione), un risultato negativo & infre-
quente fra le donne con un nodulo maligno (solo 20 casi
circa su 100) ma molto probabile fra le donne con un nodu-
lo benigno (circa 90 casi su 100).

Alla luce di cid, un esito positivo (E*) aumenterebbe la
credibilita iniziale dell’lpotem che il nodulo sia maligno, e
quindi di una diagnosi di cancro (H*). Piti precisamente,
applicando il teorema di Bayes:

_1.80_38
99710 99

Cio significa che in una donna come la paziente conside-
rata in cui un esame mammografico risulti positivo ci sono 8
possibilita contro 99 che il nodulo sia maligno, corrispon-
denti a una probabilita P(H*|E*) = 8/[8+99] = 7,5%. Tale
probabilita & quindi significativamente maggiore di quella
iniziale — P(H*) = 1% —, sebbene ancora moderata.

La rilevanza dell’analisi bayesiana & indicata, tra I’altro,
dal fatto che in assenza del suo ausilio tanto i medici quan-
to le persone non esperte tendono ad affidarsi all’intuizio-
ne, sovrastimando sistematicamente la probabilita aggior-
nata di una diagnosi infausta alla luce di un esame positivo
[si vedano, per esempio, Casscells, Shoenberger e Graboys,
1978, e Gigerenzer, Hoffrage e Ebert, 1998]. Cio potrebbe
riflettere la mancanza di un’adeguata distinzione fra le
nozioni di conferma e probczbzlzz‘cz5 0, in termini pit vicini al
linguaggio medico, fra il “valore informativo” e il “valore
predittivo” [si veda per esempio, Weinstein e Fineberg,
1980, pp. 123, 150]. 1 walore informativo dell’evidenza
acquisita E* & colto dal grado di conferma o fattore di Bayes
F(H*,E*), ed & notevole, in quanto tale quantitid & ampia-
mente diversa da 1:

(7)  OH'IE*)=OH")xLH"E*) =

3 Si veda in proposito Crupi, Fitelson e Tentori [2007].
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O(H*|E*) 8:99
8 + + = jama —
® FIRLE) OH")  1:99 8

Per contro, il valore predittivo del risultato positivo E* &
dato dalla probabilita P(H*|E*), che, come si & visto, non &
affatto alta (7,5%). In breve, in base a un risultato mam-
mografico positivo, la presenza del cancro risulterebbe
significativamente pid probabile che in precedenza, ma
ancora meno probabile della sua assenza, dal momento che
P(HIE*) = 99/[99+8] = 92,5%. Tornando alla terminologia
epistemologica, & questo quindi un caso in cui ’evidenza
(E*) conferma significativamente 'ipotesi (H*) senza per
questo renderla altamente probabile.

Se I’esito della mammogtrafia fosse negativo (E-), d’altra
parte, a crescere sarebbe la credibilita iniziale dell’ipotesi che
il nodulo non sia maligno, ma benigno (H-). Applicando il
teorema di Bayes:

R . C ey 99 90 8910
= X =X — = —

(9) OH |E7)=OH")xL(H,E") 1730~ 20

In una donna come la paziente considerata in cui un
esame mammografico risulti negativo ci sono quindi ben
8910 possibilita contro 20 che il nodulo sia benigno. Si pud
calcolare un fattore di Bayes F(H-,E-) che si discosta note-
volmente da 1, indicando il valore informativo di una mam-
mografia negativa:

- n OHIE") 8910:20

(10) F(H,E") D) 591 9/2=45

Si noti, perd, che in questo caso anche il valore preditti-
vo & elevato, nel senso che lesito negativo del test rende
altamente probabile la natura benigna del nodulo, di modo
che P(H-E") = 8910/[8910+20] ~ 99,8%, e riduce quindi la
probabilita di un cancro, P(H*|E-), allo 0,2% circa.

L’analisi fin qui svolta indica che, in funzione di un risul-
tato positivo o negativo della mammaografia, la probabilita
aggiornata della diagnosi di cancro sara rispettivamente, del
7,5% o dello 0,2% (si veda la Fig. 3).

Questi valori — occorre sottolinearlo — dovrebbero esse-
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FIG. 3. Probabilitd del cancro al seno e possibili esiti della mammografia

re noti al clinico prima che ’esame venga prescritto ed ese-
guito. Per stabilire se I'esecuzione della mammografia &
appropriata il clinico deve infatti innanzi tutto domandarsi:
“la divergenza fra le probabilita della diagnosi che possono
emergere a seguito dell’esecuzione dell’esame (7,5 % contro
0,2%) & tale da determinare strategie di intervento diffe-
renti nelle successive scelte cliniche (per esempio, riguardo
all’esecuzione di una biopsia)?” Eddy [1982] ha mostrato
come si tratti di una domanda per nulla banale che, se tra-
scurata, pud produrre comportamenti irrazionali e cure
inefficienti. Il suo attento esame della pratica clinica e della
letteratura medica documenta infatti la diffusione del
seguente schema di comportamento: di fronte a un caso
come quello descritto, si prescrive per prima cosa una
mammografia; poi, qualunque sia il risultato, 51 stabilisce di
effettuare una biopsia — per “stare sul sicuro” e “conferma-

e” Lesito dell’esame radiografico. Per quanto possa appa-
rire prudente, questa modalita di procedere (definita “non-
consequenziale” dai teorici delle decisioni) rappresenta una
forma di irrazionalita particolarmente insidiosa nel contesto
clinico. Vediamo perché.

L’utilita pratica di una ricerca di informazioni (mammo-
grafia positiva o negativa) consiste nella capacita di discrs-
minare futuri corsi di azione alternativi (per esempio, ese-
guire o meno una biopsia). Nel nostro caso, se tale capacita
di discriminazione dovesse essere assente, allora I’esecuzio-
ne della mammografia sarebbe inappropriata, e anzi poten-
zialmente dannosa. Essa rappresenterebbe un inutile di-
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spendio di risorse e potrebbe ostacolare la tempestiva ese-
cuzione di un esame maggiormente affidabile (la biopsia)
che verrebbe comungue svolto in seguito. La tendenza a
ricercare informazioni in modo non-consequenziale rappre-
senta un trabocchetto cognitivo sperimentalmente ben
documentato [Baron, Beattie e Hershey, 1988; Shafir e
Tversky, 1992; Bastardi e Shafir, 1998]. Lana11s1 baye51ana
aiuta a metterlo in luce e puo contribuire a evitarlo.

4. Cinematica della probabiliti e tipi di evidenza incerta

Gli esempi discussi nei precedenti paragrafi condividono
una struttura comune, Si assume innanzi tutto che in un
certo momento iniziale x le nostre opinioni possano essere
rappresentate da una distribuzione di probabilita P, definita
rispetto agli enunciati che ci interessano, e in particolare
un’ipotesi H* e un’evidenza potenzialmente rilevante E*.
Agli enunciati H* ed E* saranno quindi inizialmente attri-
buiti certi valori di probabilita P,(H*) e P(E*), corrispon-
denti ai relativi odds O,(H*) e O(E"). Si suppone anche che
nel momento x non siamo certi né della verita né della falsi-
ta di E*, cioé che P,(E*) non si identifichi con i valori estre-
mi 0 o 1. Infine, si considera I’accertamento di E* in un suc-
cessivo momento y: la probabilita iniziale di E* dovra ora
essere sostituita da una nuova probabilita P,(E*) = 1, che
rappresenta appunto l'acquisita certezza della verita di E*.
Nella situazione appena delineata, ci si chiede infine quali
dovrebbero essere gli effetti dellaccertamento di E* sulla
probabﬂité di H* o, in altri termini, quale nuova probabilita

P,(H*) debba sostituirsi alla vecchia probabilita P, (H*). In
questl termini, ’analisi svolta pit sopra del caso dell’estra-
zione, come di quello della mammografia, riflette ’'adozione
di un principio comunemente accettato dai bayesiani, vale a
dire la seguente regola di condizionalizzazione (RC):

(RC) P,(H*) = P.(H*| EY).

(RC) rappresenta la cosiddetta “cinematica” classica della
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probabilita, nel senso che determina in che modo a una vec-
chia distribuzione di probabilita P, debba seguirne una nuova
P, in risposta all’acquisizione di un’evidenza certa E*.
Secondo (RC) la nuova probab]hta assoluta P,(H*) di H* &
uguale alla sua “vecchia” probabilita condizionale P (H* |
E*)e.

Nella vita quotidiana e nella ricerca scientifica acquisiamo
spesso informazioni — attraverso la testimonianza dei nostri
sensi o quella di amici, colleghi ed esperti di ogni genere — che
ci appaiono nella sfolgorante luce della certezza, come se ci
venissero comunicate “con la voce di un angelo” [van
Fraassen, 1989, 320]. Vedo Priscilla sulla poltrona del salotto,
ne accarezzo il morbido pelo, ne odo le fusa, e non penso nep-
pure lontanamente a mettere in dubbio le informazioni con-
vergenti che acquisisco mediante la vista, il tatto e I'udito.
Considererd quindi 'enunciato “la mia gatta Priscilla si trova
sulla poltrona del salotto” come un’evidenza certa. Allo stes-
so modo, tratterd normalmente come un’evidenza certa la
risposta del ferroviere al quale ho chiesto a che ora parte I'ul-
timo treno per Modena. Qualcosa di simile accade nella scien-
za; per esempio, uno scienziato accettera come evidenza certa
I’asserzione contenuta in qualunque manuale di astronomia
secondo la quale il moto dei pianeti intorno al sole descrive
orbite approssimativamente ellittiche.

Come si intuisce da questi esempi, sono svariate le ragioni
che possono spingerci a considerare un enunciato come evi-
denza certa. Senza voler qui approfondire I'analisi di tali
ragioni, ci interessa rilevare come gran parte dell’epistemolo-
gia bayesiana si basi sull'applicazione (spesso tacita) della
regola (RC) precisamente a situazioni in cui si assume che le-
videnza di si presenti come attraverso la voce di un angelo.
Occotre tuttavia riconoscere che in molti casi, nel ricevere
informazioni dal nostro ambiente, invece di udire la limpida
voce di un angelo percepiamo sussurri non facilmente deci-
frabili. Ci riferiamo alle circostanze in cui la testimonianza dei
nostri informatori non ci appare pienamente affidabile. O

¢ Per una discussione degli argomenti in base ai quali si & proposto di
giustificare la regola (RC), si veda Festa [1996, 97-118].
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ancora a quei casi in cui le nostre osservazioni hanno luogo in
condizioni sfavorevoli. Situazioni di questo genere, in cui gli
elementi di evidenza rilevanti sono essi stessi.incerti, ci preclu-
dono Papplicazione diretta della semplice regola cinematica
(RC). Si pone quindi la questione se sia possibile apprendere
razionalmente anche dall’evidenza incerta o, in termini pit
precisi, se si possano formulare regole cinematiche per aggiot-
nare la nostra distribuzione di probabilita iniziale in risposta a
vari tipi di evidenza incerta. Approfondiremo ora tale interro-
gativo servendodi di alcuni esempi illustrativi.

Problema 1. Formiche nere e marroni’. Marco sospetta
che la sua villa di campagna ospiti un formicaio di formiche
marroni. Inginocchiandosi sul pavimento per raccogliere
una penna, nota una graziosa formica marrone, che ben
presto si allontana e sparisce alla sua vista. Marco & certo di
aver visto una formica marrone, ma sa che la sua vista non
¢ infallibile, La zona ¢ infatti popolata da formiche nere e
marroni, ed & noto che ciascun tipo viene talvolta scambia-
to con 'altro. Marco ha in effetti le idee piuttosto chiare su
questo tipo di errori: sa che nel 15% dei casi vediamo una
formica marrone come nera, e viceversa. In queste circo-
stanze, dopo aver visto una formica marrone sul pavimento,
qual ¢ la probabilita P,(E*) che Marco dovrebbe attribuire
all asserzione E* secondo la quale sul pavimento di casa sua
c’e effettivamente una formica marrone? E quale dovrebbe
essere la sua nuova probabilita P,(H) relativa alla presenza
di un formicaio di formiche marroni nella sua villa?

Problema 2. Una spia in Corea del Nord. Marco si interroga
sull'ipotesi (H*) che la Corea del Nord sia in grado di lanciare
missili balistici intercontinentali entro il 2015 ed ¢ interessato a
valutarne la probabilita alla luce dei rapporti che una spia sul
posto, con nome in codice “Caino”, gli spedisce regolarmente?,

7 Per questo esempio, ci siamo liberamente ispirati a Niiniluoto
[1997] (si veda p. 125).

8 11 lettore tenga presente che la stesura di queste pagine & dell’estate
del 2007.
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Ha sulla scrivania I'ultimo rapporto ricevuto, nel quale Caino
riferisce un dato potenzialmente molto importante: “la Corea
del Nord completeri il suo impianto missilistico segreto entro
quest’'anno” (E*). Marco ha perd motivo di ritenere che Caino
non sia pienamente affidabile e stima che il 15% dei suoi rap-
porti si riveli falso. Quale dovrebbe essere a questo punto la
pr(oba)bi]ité P(E*) di Marco? E quale la nuova probabilita
P(H*)? \

Problema 3. Controllare le conseguenze di un’ipotesi scien-
tifica con strumenti non completamente affidabili. Marco &
impegnato in un’indagine scientifica relativa all’ipotesi H™.
Sebbene risulti impossibile accertare direttamente la verita o
falsita di H*, Marco pud controllare la previsione osservati-
va E* che & considerata molto probabile se H* & vera (ponia-
mo, al’80%) ma molto meno probabile se H* & falsa (ponia-
mo, al 10%). Sfortunatamente, perd, lo strumento a dispo-
sizione di Marco per il controllo di E* non & completamen-
te affidabile: se si verifica E*, lo strumento riporta corretta-
mente tale risultato nel 75% dei casi; se si verifica un esito
differente E-, lo strumento lo registra correttamente
nell’85% dei casi. Marco esegue l'osservazione e lo stru-
mento riporta il risultato E*. Come dovrebbero essere deter-
minate le nuove probabilita P,(E*) e P,(H*)?

In ciascuno dei problemi 1-3 & coinvolta una coppia di
enunciati complementari E* ed E- tali che, se la verita di uno
di essi fosse accertata, la probabilita aggiornata P,(H*) di un’i-
potesi di interesse sarebbe data, in accordo con la regola (RC),
da una delle uguaglianze P,(H*) = P,(H*| E*) oppure P,(H*)
= P(H* | E). Tuttavia, in ciascuno dei tre casi, riguardo alla
verita o falsita di E* ed E-non si da alcun accertamento, ma si
dispone soltanto di resoconti non del tutto affidabili.

Proponiamo di identificare in questo tipo di evidenze,
che chiameremo parzialmente inattendibili, una prima
importante classe di evidenze incerte. Disponiamo di evi-
denze parzialmente inattendibili quando la testimonianza
dei nostri sensi, dei nostri informatori o dei nostri strumen-
ti di osservazione ci fornisce uno fra due resoconti non pie-
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namente affidabili R* e R-, dove R* riporta il verificarsi del-
I'evidenza E* e R~ riporta il verificarsi dell’evidenza E-. Si
noti, perd, che negli esempi considerati sono disponibili
informazioni alquanto precise circa il grado di affidabilita
di R* ed R~. Nel problema 1, Marco sa che nel 15% dei casi
vediamo una formica marrone come nera, e viceversa,
cosicché dovra porre P(R*| E*) = 85% = P(R-| E-). Nel pro-
blema 2, Marco sa che il 15% dei rapporti di Caino si rive-
lano falsi, cosi porra P(E*| R*) = 85% = P(E-| R"). Infine,
nel problema 3, Marco sa che se E* € vero lo strumento
riporta correttamente E* nel 75% dei casi e se E* & falso
esso riporta correttamente E- nel 85% dei casi: dovra quin-
di porre P(R*| E*) =75% e P(R"1 E") = 85%.

[lustreremo ora, attraverso quattro ulteriori esempi, una
seconda classe di evidenze incerte, che proponiamo di chia-
mare evidenze ambigue.

Problema 4. Rose intraviste alla luce di una candela®.
Quando torna dal lavoro Marco trova sempre, sul tavolo
del salotto, un mazzo di rose fresche acquistate dalla moglie
o da una delle due figlie. Marco sa che sua figlia Cristina
predilige le rose rosse, mentre sua moglie e I'altra figlia pre-
feriscono rose di altro colore. Le opinioni iniziali di Marco
sono espresse da una distribuzione di probabilita P, che
include P(H*) e P,(E*), relative agli enunciati H* = “Oggi
le rose sono state acquistate da Cristina” ed E* = “Oggi le
rose sul tavolo del salotto sono rosse”. Marco stasera rien-
tra a casa tardi e intravede le rose sul tavolo illuminato alla
luce di una candela. In base a questa osservazione, Marco
attribuisce a E* una nuova probabilita P,(E*) pari a 2/3. A
seguito della sua osservazione a lume di candela, Marco
dovrebbe aggiornare anche la sua vecchia probabilita
P, (H*), sostituendola con la nuova probabilita P,(H*) che le
rose siano state acquistate da Cristina. In che modo?

Problema 5. Incontrare un manager che potrebbe parlare

® Uesempio ne richiama uno impiegato da van Fraassen [1987, 192;
1989, 3311.
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tedesco. Marco ha in programma una cena di lavoro con un
manager della multinazionale Episteme, attiva in Danimarca

e Svezia, e preferirebbe conversare in tedesco. Sa che la
conoscenza del tedesco & pit diffusa fra i manager danesi
che fra quelli svedesi (40% contro 20%). In vista dell’ap-
puntamento, Marco ha una conversazione telefonica con il
suo capo e gli domanda quale sia la nazionalita del suo inter-
locutore della serata. Sfortunatamente la linea & molto di-
sturbata e cade subito dopo che il capo ha risposto alla sua
domanda. Quello che ha sentito, sia pure confusamente tra
i rumori di fondo, spinge ora Marco a confidare che il suo
interlocutore sia danese (E*) di modo che la sua nuova cor-
rispondente probabilita & P,(E*) = 2/3. Come dovrebbe ora
sostituire la sua vecchia pro{)ablhta P.(H*) con la nuova pro-
babilita P,(H*) che il manager parli tedesco?

Problema 6. Due spie in Corea del Nord — Prima versione™.
Marco ha due spie in Corea del Nord, con nomi in codice
“Caino” e “Abele”. Per approfondire la sua opinione inizia-
le P,(H*) circa I'ipotesi che la Corea del Nord sia in grado di
lanciare missili balistici intercontinentali entro il 2015, chie-
de a entrambe le spie di riferirgli se un certo impianto mis-
silistico segreto verra completato entro quest’anno (E*)
oppure no (E-). La settimana seguente gli arrivano contem-
poraneamente sul tavolo le loro risposte: Caino afferma E*,
Abele E-. Marco non ¢ in condizione di discriminare le due
spie circa la loro rispettiva affidabilitda. Come dovrebbe ora
determinare le sue probabilita P,(E*) e P,(H")?

Problema 7. Due spie in Corea del Nord — Seconda ver-
sione. Questo problema & del tutto simile al precedente, con
un’unica differenza: in base alle sue passate esperienze,
Marco ritiene che sia due volte piti probabile che Caino sia
nel giusto piuttosto che Abele.

Nei problemi 4-7, come in quelli precedenti, non essendo

0 esempio & ispirato a van Fraassen [1987, 193; 1989, 332].
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stata accettata la verita o falsita degli enunciati E* ed E-, la
regola cinematica classica (RC) non trova immediata applica-
zione. Le evidenze ambigue condividono questo aspetto fon-
damentale con quelle che abbiamo precedentemente definito

“parzialmente inattendibili”, dalle quali si distinguono invece
per l'assenza di una coppia "di resoconti R* ed R-, dei quali
siano note le relazioni probabilistiche con E* ed E-
Disponiamo quindi di evidenza ambigua quando la testimo-
nianza del nostri sensi o dei nostri informatori suscita “diret-
tamente” nuove attribuzioni di probabilita P(E*) e P,(E")
diverse dai valori estremi 1 e 0. Cosi, nel problema 4, Posset-
vazione a lume di candela delle rose sul tavolo induce Marco
a porre P(E*) = 2/3. Nel problema 5, & I'ascolto della telefo-
nata disturbata con il suo capo a suggerire a Marco che P,(E")
= 2/3. Nel problema 6, fidandosi di Caino quanto di Ai)ele
Marco dovrebbe presumlbﬂmente dare ugual peso ai loro
resocont, fissando P,(E*) = 1/2 e P(E") = 1/2. Infine, nel pro-
blema 7, Marco & convinto che Caino dica il vero con una pro-
babilita dopp1a di quella di Abele; si pud quindi assumere che
attribuisca alla risposta di Caino una probabilita doppia di
quella attribuita alla risposta di Abele, ponendo cosi P(E*) =
2/3 e P(E") = 1/3.

Si consideri infine un ultimo problema.

Problema 8. Chiedere al proprio analista strategico un parere
sulle prospettive missilistiche della Corea del Nord. Marco si
interroga sulla possibilita che la Corea del Nord sia in grado di
lanciare missili balistici intercontinentali entro il 2015, alla
quale assegna una probabilita iniziale piuttosto bassa, P, (H*)
= 10% (qui 'apice “M” sta per “Marco”). Circa due settima-
ne fa, Marco ha raccolto in un dossier una quantita di dati
recenti, ricevuti da disparate fonti di inzelligence, sui progressi
missilistici della Corea del Nord e li ha fatti avere a un fidato
analista strategico, Adamo. Questa mattina Marco ha trovato
sulla sua scrivania il responso di Adamo, il quale gli comunica
che, alla luce dell’analisi del dossiet, la sua valutazione della
probabilita che la Corea del Nord sia in grado di lanciare mis-
sili balistici intercontinentali entro il 2015 risulta essere P*
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(H*) =70% ('apice “A” sta per “Adamo”). Marco ha grande
considerazione della competenza di Adamo nel valutare il tipo
di dati che egli gli ha fornito. Tuttavia, Marco & anche consa-
pevole che, prima di ricevere quei dati, 'analista assegnava
all'ipotesi H* una probabilita iniziale molto diversa dalla sua,
P (H*) = 50%, che egli non condivide considerandola allar-
mistica. In che modo Marco dovrebbe ora far uso del parere
di Adamo per determinare la sua nuova probabilita P,* (H*)?

Quest’ultimo problema presenta uno scenario per alcu-
ni versi ancora pit estremo di quelli precedenti. Il protago-
nista, infatti, non effettua egli stesso una valutazione dell’e-
videnza disponibile (le informazioni di ntelligence conte-
nute nel dossier), al punto che potrebbe essere del tutto
incerto riguardo alla sua portata e persmo circa il suo con-
" tenuto. Cio di cui dispone, invece, & un’indicazione relativa
al modo in cui tale evidenza ha modzfzazto I’opinione inizia-
le di un suo collega esperto. In questo senso, si pud dire che
'evidenza in questione pud agire solo indirettamente sulle
opinioni di Marco. Per brevita, diremo quindi che egli ha a
disposizione una forma di evidenza indiretta.

Come vedremo nel seguito, la differenza fra i tipi di evi-
denze incerte fin qui identificate da luogo ad analisi episte-
mologiche distinte. Nel caso delle evidenze parzialmente
inattendibili, &€ comunque data una gualche base certa per il
ragionamento probabilistico, vale a dire la ricezione di un
resoconto non del tutto affidabile R* (o R-) secondo il quale
si da il caso che E* (o E-). Lincertezza circa I’evidenza rile-
vante (la sua parziale inattendibilitd) dipende appunto dal-
I'imperfetta affidabilita del resoconto. Tuttavia, le relazioni
probabilistiche fra il resoconto ricevuto e quell’evidenza
sono note. Per questo motivo ~ come vedremo nel par. 6 —
il problema di determinare probabilita aggiornate circa I'e-
videnza rilevante (E* e E") e le ipotesi di interesse (H* e H")
¢ risolvibile attraverso un’”applicazione sofisticata” della
regola cinematica classica (RC) cioé nell’ambito di uno svi-
luppo applicativo dell’approccio bayesiano. Nel caso delle
evidenze ambigue, per contro, la mediazione di un qualche
tipo di dato certo (R* o R") & assente: P(E*) e P,(E") emer-
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gono come risposta “diretta” alla testimonianza dei sensi o
di altri informatori. Di conseguenza, analizzeremo 'eviden-
za ambigua e il suo impatto sulla valutazione probabilistica
delle ipotesi mediante una vera e propria generalizzazione
dell’approccio bayesiano (si veda il par. 7). Infine, per ren-
dere conto della valutazione di ipotesi sulla base di eviden-
za indiretta (nel senso qui definito) sara utile fare ricorso a
un’opportuna ntegrazione fra 'approccio bayesiano alla
probabilita e la teoria bayesiana della conferma (si veda il
par. 8). Non prima, pero, di aver delineato, nel prossimo
paragrafo, il possibile ruolo dell’evidenza incerta nello spe-
cifico ambito della pratica clinica.

5. Evidenze incerte nella pratica clinica

II ruolo dell’evidenza incerta nella pratica clinica & stato
raramente affrontato in maniera esplicita e sistematica. Tra le
osservazioni maggiormente pertinenti per il tema, occorre
segnalare quelle offerte in un ampio e autorevole Javoro sull’a-
nalisi formale delle decisioni cliniche dovuto a Weinstein e
Fineberg. Weinstein e Fineberg [1980, 18-19, corsivo nostro]
notano innanzi tutto che “i dati raccolti nell’anamnesi, dall’e-
same obiettivo o dalle analisi di laboratorio sono soggetti ad
errore” e che “gli errori possono essere dovuti a una raccolta
di dati non sufficientemente accurata da parte dell’osservatore,
a osservazioni difettose, oppure a una rappresentazione errata
dei dati da parte dello strumento o del paziente”, concluden-
done che “ogni parte” del dato clinico é immersa nell incertez-
za . Gli autori non mancano poi di rilevare I'”ambiguita dei
dati clinici”, che riguarda “virtualmente ogni dato di informa-
zioni visiva, auditiva o tattile derivante da un esame obiettivo”
[zbiders]. Ulteriori osservazioni sono dedicate ai “limiti del
medico come osservatore”, riguardo ai quali, per i nostti pre-
senti scopi, € di particolare interesse il riferimento alle “condi-
zioni nelle quali & condotta I'osservazione (per esempio, litte-
ro si percepisce meglio alla luce del sole che alla luce artificia-
le)” [ivi, 157]. La rilevanza di queste forme di incertezza del-
I'evidenza clinica sembra trasparire chiaramente dal rilievo per
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cui anche la migliore strategia di azione (sul piano diagnostico
come su quello terapeutico) “non pud funzionare meglio dei
dati di base dai quali dipende” [zbiden:].

Abbiamo voluto soffermarci su questi passi per suggerire
che, sebbene in assenza di una trattazione formale rigorosa,
Iincertezza dell’evidenza non & estranea al sentire dei clinici e
di chi ne analizza 'operato. Ci sembra infatti che molte delle
osservazioni riportate siano agevolmente riconducibili all'una
o all’altra delle categorie di evidenza incerta identificate nel
paragrafo precedente. A quanto pare, molta dall’evidenza cli-
nica viene raccolta e impiegata dai medici a partire da testi-
monianze non perfettamente affidabili oppure, almeno meta-
foricamente, “a lume di candela”, oppure ancora sulla base
_ dell’interazione con colleghi che riportano le loro reazioni a
dati clinici che sono professionalmente deputati a valutare.
Riteniamo anzi che sia possibile e utile concepire una serie di
problemi clinici 1*-8* — ipotetici, ma non del tutto irrealistici
— clascuno dei quali riproduce la struttura logica ed episte-
mologica di uno dei problemi 1-8 definiti pit sopra.

Problema 1*. Un resoconto radiografico non completamente
affidabile — Prima versione. Marco ha una paziente quaranten-
ne con un nodulo al seno, che sospetta possa essere un cancro
(ipotesi diagnostica H*). Prescrive quindi una radiografia.
Secondo il resoconto del radiologo, che chiameremo Caino, il
risultato della radiografia & positivo (E*). Tuttavia, Marco sa
che Caino non & pienamente affidabile nell’identificare le
caratteristiche che determinano la positivita o negativita di
un’immagine mammogtafica. Marco ritiene che, di fronte a
una radiografia che in effetti & da classificare come positiva?,

11 Siamo consapevoli che questa espressione pud risultare ambigua.
Per chiarire in che senso la intendiamo, si immagini un “radiologo idea-
le” o, pilt realisticamente, un radiologo la cui esperienza e competenza
nell’interpretazione di mammografie siano comprovate. E plausibile sup-

orre che i responsi di positivita e negativita di questo esperto riflettano
El rilevazione e 'opportuna valutazione di queéi aspetti dell’immagine
mammografica che risultano maggiormente rilevanti in funzione fella
diagnosi clinica (per un’impegnativa indagine volta a identificare questi
aspetti, si veda Getty ef al. [1988]). In questo senso, tali responsi rap-
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Caino fornisca nel 15% dei casi un responso negativo, e che
commetta il 15% di errori anche quando si trova di fronte una
radiografia che in effetti ¢ da classificare come negativa. In
queste circostanze, avendo letto il responso di Caino, quale
dovrebbe essere la nuova probabilita P,(E*) di Marco relativa
al risultato del test? E quale la nuova probablllta P,(H") circa
la possibile presenza di un cancro al seno?

Problema 2* Un resoconto radiografico non completamen-
te affidabile — Seconda versione. Questo problema ¢ del tutto
simile al precedente, con questa unica differenza. Ora Marco
ignora quale sia la frequenza degli errori commessi da Caino
nell’identificare le caratteristiche che determinano la positivi-
ta e quelle che determinano la negativita di una radiografia.
Sa soltanto che il 15% dei resoconti di Caino & sbagliato.

Problema 3* Malattia, sintomo ed esame diagnostico.
Marco ¢ alle prese con un paziente che potrebbe soffrire di
tarkismo acuto (ipotesi diagnostica H*)2, E noto che un
certo sintomo & comunemente associato al tarkismo acuto
(poniamo, all’80%) ma molto meno frequente in assenza di
tale patologia (pomamo al 10%). La presenza del sintomo
in questione pud essere controllata con un partlcolare
esame diagnostico che, come spesso accade, non ¢ perfetta-
mente affidabile: infatti se il sintomo ¢& presente (E*) I'esa-
me da il risultato positivo R* nel 75% dei casi, mentre se il
sintomo ¢& assente (E-) da il risultato negativo R~ nell’85%
dei casi. 'esame viene svolto e da il risultato R*. Quale
dovrebbe essere ora la nuova probabilita P,(E*) che il
paziente effettivamente presenti il sintomo? 'E quale la
nuova probabilita P,(H*) da attribuire all’ipotesi che il
paziente soffra di tarﬁlsmo acuto?

Fresenterebbero un riferimento appropriato rispetto al quale misurare
‘imperfetta affidabilita del radiologo Caino. (S tema della misurazione
della qualita del giudizio esperto, ¢ utile il riferimento a Cooke [1991]).

12 Riprendiamo il nome di questa patologia, del tutto fittizia, da
Weinstein e Fineberg [1980, 107].
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Problema 4% Un resoconto radiografico in forma dubitati-
va. Marco ha una paziente quarantenne con un nodulo al
seno, che sospetta possa essere un cancro (ipotesi diagno-.
stica H*). Prescrive quindi una radiografia. Il radiologo,
Caino, ha forti dubbi sull’interpretazione dell’esito dell’esa-
me, che segnala coscienziosamente nel suo lungo resoconto.
Marco riformula in termini probabilistici i dubbi di Caino,
che indicherebbero I’attribuzione di una probabilita pari a
2/3 al carattere positivo dell'immagine radiografica (E*).
Poiché ha grande stima professiona]e per Caino, Marco fa
proprie le valutazioni di quest’ultimo, stabilendo che P,(E*)
= 2/3. Quale dovrebbe essere ora la nuova probagnhta
Py(H+) circa la possibile presenza di un cancro al seno?

Problema 5% Dubbi circa la presenza di un nodulo al seno.
Marco esegue una visita periodica di controllo per la dia-
gnosi precoce del cancro al seno su una paziente quaran-
tenne. La probabilita di un cancro (H*) & ovviamente mag-
giore in presenza di un nodulo (E*) che non altrimenti (E")
e, tenuto conto di alcuni fattori di rischio identificati nell’a-
namnesi, Marco stima che P,(H* | E*) sia in effetti significa-
tiva (per esempio, 5%). Tuttavia lo svolgimento dell’esame
fisico lo lascia incerto riguardo all’efféttiva presenza di un
nodulo e, piti precisamente, gli suggerisce una probabilita
P(E*) = 2/3. In queste circostanze, in che modo Marco
dovrebbe determinare la sua probab111ta aggiornata P,(H")
relativa all’ipotesi che la paziente abb1a il cancro?

Problema 6* Resoconti mdz'ogmfzcz conflittuali — Prima
versione. Marco ha una paziente quarantenne con un nodu-
lo al seno, che sospetta possa essere un cancro (ipotesi dia-
gnostica H*). Prescrive quindi una radiografia. Per eccesso
di scrupolo la paziente si rivolge a due diversi radiologi, che
chiameremo Caino e Abele, i quali forniscono due responsi
in conflitto: il risultato riportato da Caino & positivo, quel-
lo di Abele negativo. Marco non dispone quindi di infor-
mazioni univoche sul fatto che un’indagine radiografica
sulla paziente dia un esito positivo (E*) o negativo (E-).
Marco, inoltre, non ¢ in condizione di discriminare i due
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radiologi circa la loro rispettiva affidabilitd. Come dovreb-
be ora determinare le sue probabilita P(E*) e P,(H*)?

Problema 7% Resoconti radiografici conflittuali — Seconda
versione. Questo problema ¢ del tutto simile al precedente,
con un’unica differenza: nel considerare 'affidabilita dei
due radiologi, Marco ritiene che sia due volte piti probabi-
le che Caino sia nel giusto piuttosto che Abele.

Problema 8% Un istopatologo fornisce un resoconto in forma
probabilistica circa la presenza di un cancro a cellule duttals.
Marco ¢ alle prese con un paziente affetto da tumore ed & sicu-
ro che una di queste due diagnosi ¢ corretta: H* = “il paziente
¢ affetto da carcinoma a cellule duttali”, oppure H- = “il pazien-
te & affetto da un tumore benigno”. Inizialmente, egli assegna a
tali ipotesi le probabilita P, (H*) = 10% e P (H") = 90%. leri
Marco ha fatto avere una sezione di tessuto rimossa chirurgica-
mente dal tumore al suo istopatologo di fiducia, Adamo, e que-
sta mattina ha trovato sulla sua scrivania il responso elaborato
da quest'ultimo in base all’esame microscopico: Adamo gli
comunica che, alla luce delle sue osservazioni, assegha una pro-
babilita P (FF*) = 70% alla presenza di un cancro a cellule dut-
tali. Marco apprezza molto le capacita professionali di Adamo.
Tuttavia, egli & anche consapevole che Adamo, non conoscen-
do il paziente, & partito da una probabilita iniziale “neutrale”
PA(H*) = 50%, molto diversa dalla sua (P (H*) = 10%). In
che modo Marco dovrebbe ora far uso del parere di Adamo per
determinare la sua nuova probabilita P (H*)?

6. Un’analisi bayesiana delle evidenze parzialmente inatten-

dibili

Dopo averne illustrato la rilevanza, & ora il momento di
affrontare il nostro problema centrale: & possibile estende-
re I'approccio bayesiano classico alla pratica clinica defi-
nendo regole opportune per I'aggiornamento della proba-
bilita delle ipotesi diagnostiche sulla base di evidenze incer-
te di vario tipo?
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Per rispondere a questo interrogativo in relazione alle
evidenze che abbiamo definito parzialmente inattendibili
(si veda par. 4) occorrera introdurre — con riferimento a
variabili dicotomiche — i concetti di indipendenza, indipen-
denza condizionale e schermatura.

Date due variabili dicotomiche A = {A*,A-} e B={B* B},
sia A un possibile valore di A e B un possibile valore di B.
La nozione di indipendenza € definita come segue.

Indipendenza. A e B sono indipendenti — in simboli A L

B — se e solo se vale la seguente condizione: P(A =A & B =
B)=P(A=A) x P(B=B).

Se A L B allora valgono, per esempio, le seguenti ugua-
glianze:

(11)  P(A*IB*) = P(A%);
(12)  P(A*IB") = P(AY).

Se A e B non sono indipendenti (in simboli A £ B) risul-
ta conveniente denominare i valori di A e B in modo tale
che P(A* | B*) > P(A*) e, di conseguenza, P(A~ 1 B~) > P(4").
Nel seguito adotteremo questa convenzione.

Consideriamo ora tre variabili dicotomiche A = {A*,47},
B={B*B}eC={C*C}, dove A, B e C sono possibili valo-
ri di A, B e C. La nozione di indipendenza condizionale &
definita come segue.

Indipendenza condizionale. A e B sono condizionalmen-
te indipendenti data C ~ in simboli A L Bl C - se e solo se
vale la seguente condizione: PIA=A & B=BIC=C)=P(A4
= AlC = C) x P(B = BIC = C).

Se A L B | C allora valgono, per esempio le uguaglianze:

(13)  P(A*IB*&C*) = P(A*1B-&C*) = P(A*IC*);
(14)  P(A*1B*&C") = P(A*|B-&C-) = P(A*|C);
(15)  P(B*A*&C*) = P(BHA-&C*) = P(B*IC*);
(16)  P(B*A*&C") = P(B*lA-&C~) = P(B*ICY),
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FIG. 4. La variabile C scherma A e B 'una dall’ altra

Cio significa che, se A L B| C, allora C separa, o scherma
(screens off), ’'una dall’altra le variabili A e B, nel senso che
la conoscenza del valore di C rende completamente irrile-
vante I'ulteriore conoscenza del valore di B per determina-
re la probabilita dei valori di A e, allo stesso modo, rende
completamente irrilevante ['ulteriore conoscenza del valore
di A per determinare la probabilita dei valori di B®.

Nella vita quotidiana e nella ricerca scientifica si presen-
tano molte situazioni in cui, in base a una distribuzione di
probabilita che rappresenti le nostre credenze circa le pos-
sibili triple A, B, C di valori delle variabili dicotomiche A,
Be C,né A né B sono indipendentida C (A L CeB £ C)
e, inoltre, C scherma A e B 'una dall’altra (A 1L B | C).

Possiamo rappresentare questo genere di situazioni con
lo schema in figura 44,

Nelle situazioni appena descritte le relazioni probabi-
listiche fra i valori A e B delle variabili A e B, mediate dal
valore C di C, sono governate da una regola alquanto
semplice, che indicheremo comé regola di schermatura
(RS). Se consideriamo, per esempio, la probabilita di A*
dato B, P(A*IB*), si pud dimostrare che corrisponde a
una media ponderata delle probabilita P(A*IC*) e
P(A*IC"), con pesi dati, rispettivamente, da P(C*IB*) e
P(C-1B*):

13 Sul concetto di indipendenza condizionale, il suo ruolo nell’inferenza
statistica e la notazione oggi standard, usata anche nella teoria delle reti baye-
siane, si veda Dawid [1979] (citato da Bovens e Hartmann [2003, 16]).

147] lettore che abbia familiarita con le reti bayesiane potra vederne
in questo schema un semplice esempio.
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F1G. 5. L'evidenza E scherma U'ipotesi H e il resoconto R I'una dall’altro

(RS)  P(A*B*) = P(A*IC*) P(C*IB*) + P(A*IC) P(C1BY).

In modo del tutto analogo, la regola (RS) permette di
calcolare le altre probabilitd condizionate P(A*IB-),
P(B*|A*) e P(B*|A").

Intendiamo ora mostrare che le evidenze parzialmente
inattendibili possono essere opportunamente utilizzate
nella valutazione della probabilita delle ipotesi attraverso
'applicazione della regola si schermatura (RS). Si conside-
rino le variabili dicotomiche H = {H* H}, E={E*,E-}eR =
{R*,R}, dove (i) i valori di H corrispondono all’ipotesi H*
cui siamo interessati e alla sua negazione H-, (ii) i valori di
E corrispondono alle possibili evidenze E* ed E-, rilevanti
per la valutazione della probabilita di H* (E* conferma H*
ed E- la disconferma) e, infine, (iii) i valori di R corrispon-
dono a due possibili resoconti non pienamente affidabili R*
e R~ dei nostri sensi, dei nostri informatori o dei nostri stru-
menti di ossetrvazione, tali che R* asserisce che si da E*
mentre R~ asserisce che si da E-. Si noti che, per come il
problema & definito, esiste una dipendenza probabilistica
fra H ed E (H £ E) cosi come fra E e R (E £ R). Tuttavia,
in molte situazioni di questo genere, sara legittimo assume-
re che E schermi H e R 'una dall’altra (H L R | E) (si veda
la Fig. 5).

Applicando la regola di schermatura (RS) possiamo
cosi calcolare la probabilita di H* sulla base del resoconto

R+:
(17)  P(H*IR*) = P(H*|IE*) P(E*IR*) + P(H*IE") P(E-IR").

295




Per concludere I'analisi formale delle evidenze parzial-
mente inattendibili, ricostruiamone ora gli aspetti dal punto
di vista della cinematica delle probabilita. Nel momento x
non sappiamo con certezza se riceveremo il resoconto R+ o
R-. In un momento successivo y ci si presenta R* come dato
certo. R* indica in modo non del tutto affidabile che si da
Pevidenza E*, che a sua volta confermerebbe H*. Per effet-
to dell’accertamento di R*, le vecchie prob-abi]ité PE"),
P.(E") e P(H*) dovranno ora essere sostituite dalle nuove
probab1hta P(E"), P(E") e P,(H"), le quali, per la regola
classica di condizionalizzazione (RC) sono determinate
come segue: P(E*) = P(E*IR* R*), P(E") = PJ(E1R"),
P(HY) =P (H*TR*) Queste uguaghanze ¢i consentono di
riscrivere la regola di schermatura in una forma propria-
mente cinematica (RS¢):

(RS¢) P,(H*) = P,(H'|E") P,(E*) + P(H*|E") P,(E").

In (RS¢) la nuova probabilita P,(H*) & espressa come
med1a ponderata delle vecchie probabﬂlta condizionate

P.(H*|E*) e P(H*IE") con pesi dati, rispettivamente, dalle
nuove probabﬂité P(E*) e P(E), determinate sulla base del
resoconto R*.,

Si noti che, poiché E* conferma H*, P/ H'IE*) >

P (H*IE"). Cio permette di dlmostrare che Py(H+ cresce
quanto piil alto il valore di P(E*) = P(E*IR*), cio¢ quan-
to pial & affidabile il resoconto ricevuto R* in cui si asserisce
la verita di E*. Da questa circostanza ne consegue un’altra
altrettanto intuitiva: incremento da P.(H*) a P,(H"), e
quindi il grado di conferma, ¢ massimo prec1samente nel
caso limite in cui Pevidenza E* & completamente attendibi-
le, vale a dire nel caso in cui sia stata effettivamente accerta-
ta. Per una traduzione formale di queste osservazioni, si
ricordi la definizione della quantita F(H*,E*) come misura
della conferma ricevuta da H* in base all’accertamento di
E* (eq. 6). Si ponga poi il grado di conferma ricevuto da H*
uguale a F,,(H") = O,(H")/O(H"). Nel caso qui considera-
to, si puo verificare che se P,(E*) = P(E*IR") < 1, allora
F.,(H") < F(H*,E").
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Siamo ora in grado di mostrare che I'applicazione di
(RS¢) consente di affrontare e risolvere i primi tre problemi
considerati in precedenza, su cui ora torneremo nelle loro
versioni cliniche (problemi 1*-3*) par. 5).

Soluzione del problema 1* (Un resoconto radiografico non
completamente affidabile — Prima versione). Si assume che
Marco abbia una distribuzione di probabilita iniziale P, che
determina P(E*) e P(E"), e quindi O,(E*) e O/(E"). Marco
sa anche che il radiologo Caino, di fronte a una radiografia
che in effetti & da classificare come positiva, fornisce nel
15% dei casi un responso negativo, e che commette il 15%
di errori anche quando si trova di fronte una radiografia che
in effetti ¢ da classificare come negativa. Dovra quindi
porre P(R*E*) = 85% = P(RE") e P(R*E") = 15% =
Px(R‘|E+). In base al teorema di Bayes, egli & ora in grado di
determinare O, (E*IR*) e OJER*) e, di conseguenza,
P.(E*IR*) e P(E-IR"). Per la regola di condlzion-alizzazione
(RC), inoltre, P(E*) = P(E*IR*) e P(E") = P(E-IR*). L
conoscenza d1 questi Valor1 e dei Valor1 di P (H*lE*)

P, (H*|E") — derivata ancora dalla distribuzione iniziale P, -
permettera a Marco di applicare la regola (RS¢) e di calco-
lare la nuova probabilita di un cancro al seno, P,(H").

Soluzione del problema 2* (Un resoconto radiografico non
completamente affidabile — Seconda versione). Marco ritiene
che il 15% dei resoconti del radiologo Caino siano sbaglia-
ti e pone quindi, in particolare, P(E*IR*) = 85%, da cui
consegue che P(E1R*) = 15%. Per regola di condiziona—
lizzazione (RC), e li dispone cosi di P,(E*) = P(E*IR*) =
85% e P,(E") = (E IR*) = 15%. Utilizzando le sue proba-
bilita condlzlonate P (H*lE*) e P(H*IE"), determinate dal
teorema di Bayes, Marco pud ora apphcare (RS¢) e calcola-
re P,(H").

Soluzione del problema 3* (Malattia, sintomo ed esame
diagnostico). La distribuzione di probabilita iniziale P, di
Marco fissa P(E*) e PJ(E"), e quindi OJ(E*) e O,(E).
Sapendo che se il sintomo E* & presente lo strumento lo
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riporta correttamente nel 75% dei casi e che se & assente lo
sttumento riporta correttamente E- nel 85% dei casi,
Marco porra P,(R*E*) =75% e PR1E") = 85%, cosicché
P (R*E") = 15% e P(R-IE*) = 25%. Il teorema di Bayes gli
permette ora di calcolare O, (E*IR*) e O(E-IR*) e quindi

P.(E*IR*) e P(EIR*) che, per la regola di condizionalizza-
zione (RC), equlvalgono a P(E*) e P)(E"). In base alla rego-
la (RS¢), questi valori, insieme alle probab1hta condizionate

P(H*|E*) e P,(H*|E"), determinano il valore di P,(H*), cio¢
la nuova probablhta della diagnosi di tarkismo acuto.

7. Un’analisi bayesiana delle evidenze ambigue

Come abbiamo visto in precedenza (par. 4), 'incertezza
delle evidenze ambigue risiede in un aspetto che esse con-
dividono con quelle parzialmente inattendibili: dal momen-
to % al momento y la probabilita di un’evidenza E* (rilevan-
te per Iipotesi F*) varia a seguito di una qualche acquisi-
zione di informazioni, ma senza arrivare ad assumere i valo-
ri estremi 1 o 0. Nel caso delle evidenze ambigue, tuttavia,
la nuova probabilita P,(E*) non pud essere determinata
sulla base delle relazioni probabilistiche fra E* e un qualche
dato certo (un resoconto R*) ricevuto nell’intervallo fra i
momenti x e y. Tale probabilita emerge piuttosto in “rispo-
sta diretta” alla testimonianza dei sensi o di altri informato-
ri, In queste condizioni, come dovrebbe cambiare la proba-
bilita dii H* sulla base dell’evidenza incerta rappresentata
dall’ aggiornamento della probablhta di E*? Ih altri termini:
posto che P,(E*) & stata sostituita con P,(E*), qual & il valo-
re di P,(H*) che dovrebbe sostituire P (H*)

Fin dalla meta degli anni Sessanta, Richard Jeffrey ha
offerto una risposta a questo interrogativo suggerendo un
modo naturale ed elegante per generalizzare la condiziona-
lizzazione bayesiana classica espressa dalla regola (RC).
Nella “condizionalizzazione generalizzata” di Jeffrey
[1965, Ch. 11; 2004, 53-55], la nuova probabilita P,(H*) &
data in accordo con la seguente regola :
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(R]) P,(HY) =P[(H*'IE) P(E*) + P.(H'E") P,/(E").

(R]) 1dent1f1ca P,(H*) con la media delle probabilita con-
dizionate iniziali P (H*IE*) e P,(H*|E"), ciascuna pesata dalle
nuove probablhta P(E*) e P(E"). 1l lettore puo notare che,
dal punto di vista strettamente formale, (R]) & identica a
(RSc¢) (si veda il par. 6). Tale identita non deve pero nascon-
dere le profonde differenze di contenuto concettuale tra le
due formule, differenze che riguardano l'interpretazione di
P(E*)eP (E ). ‘

In (RSC) infatti, tali valori erane determinati sulla base di
dato certo (il resoconto R*) in accordo con i canom della con-
dizionalizzazione bayesiana classica: P(E*) = P/(E*IR’) e
P(E") = P(E-IR*). In (R]), per contro, si assume che i Valor1
d1 P (E*) e P,(E") ci vengano, per cosi d1re consegnatl diret-
tamente’ da]l’espenenza Per queste ragioni, a proposito di
(RS¢), si puo parlare di uno sviluppo applicativo dell’approc-
cio bayesiano classico, laddove (R]) deve essere considerata
una nuova regola cinematica che costituisce una vera e pro-
pria generalizzazione dell’approccio bayesm.no classico®. Si
pud infatti facilmente vedere come (R]) sia una generalizza-
zione di (RC) o, equivalentemente, come (RC) sia un caso
particolare di ( R] ). Per verificarlo, basta porre P(E*) = 1 e
P,(E") =0, cio che accade precisamente nel caso in cui la veri-
ta dell’evidenza E* V1ene accertata. Allora (R]) diventa equi-
valente a P,(H*) = P,(H*|E*), cio¢ a (RC).

E interessante notare che un analoga generalizzazione si
ottiene in relazione alla nozione di conferma. Come antici-
pato nel par. 6, un modo naturale per estendere la misura-
zione del grado di conferma basata sul fattore di Bayes con-

5 In quanto genemlzzzazzone dell’approccio bayesiano, la regola cine-
matica (R]) richiede un’opportuna giustificazione, per la cui discussione
rimandiamo a Festa [1996, 118 ss.]. Ai fini del nostro discorso, & pero suf-
ficiente notare che, in tutti i problerm fin qui cons1derat1 sembra plausibi-
le ammettere che P  (H'E*) = (H*lE*) e P (H"IE ) = (H"IE ) Data que-
sta assunzione (talvolta indicata come “principio di r1g1d1ta (R]) segue
immediatamente dagli assiomi della teoria della probabilita, e plu precisa-
mente dal teorema delle probabilita totals.
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siste nel riferitlo alla variazione della probabilita dell’ipote-
si H* fra il momento x e il momento y, ponendo

O, (H")

(18) o0 =0

Si pud mostrare che, quando un’evidenza confermante E*
viene accertata — P, (E*) =1 -, F,,(H*) equivale al fattore di
Bayes tradizionalmente definito F {H* E*) = O(H*|E*)/O(H").
Per contro, nel caso in cui 'evidenza confermante ¢ ambigua,
di modo che P (E") fa crescere la probabilita iniziale di H* ma
& inferiore al valore estremo 1, anche il grado di conferma assu-
me valori meno estremi, cioe F JHY) < F(H+ E*)i6,

Mostreremo ora che I apphcazmne di (RJ) consente di
affrontare e risolvere un secondo gruppo di problemi clinici
considerati nei precedenti paragrafi (problemi 4*-7*, par. 5).

Soluzione del problema 4* (Un resoconto radiografico in
forma dubitativa). La distribuzione di probabilita iniziale di
Marco P,, in base al teorema di Bayes, determina le proba-
bilitd condizionate P,(H*|E*) e P.(H*IE-), mentre la sua
fiducia nelle capacita del radiologo Caino lo induce a fare
sue le probabilita P(E*) =2/3 e P,(E") = 1/3. In base a que-
sti dati, la regola (R] ) determina il valore della probabilita
aggiornata di un cancro, P,(H").

Soluzione del problema 5* (Dubbi circa la presenza di un
nodulo al seno). Marco ritiene che, se la paziente avvesse
effettivamente un nodulo (E*), la probabilita di un cancro
sarebbe del 5%, cioé P, (H*IE*) = 5%. Inoltre, la sua di-
stribuzione di probabilita iniziale Px, in base al teorema di
Bayes, gli permette di determinare P,(H*|E-). Infine, 'esa-
me fisico ’ha indotto a porre P,(E*) =2/3 e qumdl P ( -) =
1/3, fornendogli cosi i dati necessari per ricavare P (H)
attraverso I'applicazione di (R]).

16 Per una trattazione piu estesa della conferma bayesiana attraverso
evidenza incerta, rimandiamo a Crupi, Festa e Mastropasqua [2008].
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Soluzione del problema 6* (Resoconti radiografici conflit-
tuali — Prima versione). Non avendo ragioni per confidare
maggiormente nel risultato riportato da Caino che in quel-
lo riportato da Abele, Marco interpretera tali risultati con-
flittuali come indicativi che Iesame radiografico sulla
paziente da esiti incerti. Piti precisamente, porra P,(E*) =
1/2 = P(E"). Ricavando P,(H*|E*) e P,(H*|IE") da P, (in base
al teorema di Bayes), potra quindi applicare (R]), e calcola-
re P,(HY).

Soluzione del problema 7* (Resoconti radiografici conflit-
tuali — Seconda versione). La soluzione di questo problema
¢ identica a quella del precedente, con una sola differenza.
Considerando che, a suo giudizio, & due volte piti probabi-
le che il radiologo Caino sia nel giusto piuttosto che Abele,
Marco porra ora P(E*) =2/3 e P,(E") = 1/3.

8. Un’analisi bayesiana delle evidenze indirette

Il grado di conferma misurato in base al fattore di Bayes
gode di interessanti caratteristiche che lo rendono particolar-
mente adatto alla ricostruzione razionale di alcuni aspetti
della comunicazione e collaborazione scientifica e, pit in
generale, della comunicazione tra esperti. Per questa ragione,
come ora vedremo, la conferma cosi intesa rende possibile
un’analisi bayes1ana dell'impiego delle evidenze che abblamo
chiamato “indirette”.

Riprendendo la struttura dei problemi 8 e 8* (par. 4 e 5),
supponiamo che un individuo, Marco, si fidi molto del
modo in cui un collega, Adamo, impara dall’evidenza, cioé
del modo in cui usa 'evidenza per cambiare le proprie valu-
tazioni circa la probabilita delle ipotesi. Cio non significa
che Marco condivida le probabilita che Adamo assegna alle
ipotesi. Per esempio, ad una ipotesi di interesse H* Marco
potrebbe assegnare degli odds O)(H") e ritenere che le sue
stime siano pill appropriate (per esempio, perché basate
informazioni che egli considera migliori) di quelle di
Adamo, OA(H*). Stando cosi le cose, Marco non potrebbe
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neppure condividere gli odds di Adamo O,*(H*), che rap-
presentano un aggiornamento di OA(H*) in risposta diretta
all’evidenza da lui acquisita. Ci si pud ora chiedere: & cio-
nonostante possibile che Marco e Adamo condividano il
grado di conferma che I'ipotesi H* riceve in base alla nuova
evidenza acquisita da Adamo fra i due momenti x e y?

Ebbene, se il grado di conferma é misurato in base al fat-
tore di Bayes, la risposta & positiva, come suggerito ancora
una volta da un contributo di Richard Jeffrey, specifica-
mente dedicato al ragionamento probabilistico in medicina
e scritto a quattro mani con il patologo Micheal
Hendrickson (Jeffrey e Hendrickson, 1988/89). La ragione
di cio & che la quantita F, ,(H*) = O,(H*)/O,(H*) governa
appunto la relazione fra gli odds iniziali e aggiornati di H*,
senza perd essere vincolata a nessuna specifica coppia di
questi valori (quelli di Marco o di Adamo, nel nostro esem-
pio, o di chiunque altro). A rigore, la conoscenza del valore
F.,(H*) relativo a un qualsiasi individuo non informa in
alcun modo sulle sue opinioni iniziali. I'informazione che
tale valore trasmette riguarda esclusivamente [apprend:-
mento suscitato in tale individuo dalla nuova evidenza rice-
vuta fra i due momenti x e y.

Tornando al nostro esempio, la possibilita di ricavare
dalle valutazioni di Adamo il valore Ff (H*) mette Marco
immediatamente in condizione di ricavare i propri odds
aggiornati O¥(H*) a partire dalla propria precedente opi-
nione OY(H*) in base a una regola cinematica analoga al
teorema di Bayes (eq. 5):

(19) OM(H") = OM(H") x F2 (H")

Si noti che cio & possibile guale che sia 'evidenza da cui
Adamo ha appreso come modificare le sue opinioni — pur-
ché, naturalmente, Marco abbia ragione di confidare nella
validita del suo processo di apprendimento, rappresentato
appunto da FZ (H*). Servirsi del parere di Adamo utilizzan-
do E/,(H*) e non O/(H") significa precisamente che Marco
ha deciso di “apprendere dall’apprendimento” di Adamo
piuttosto che dalle conclusioni cui quest’ultimo & giunto.

£l
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Ci si pud chiedere quali motivi’ possano spingerci ad
adottare il valore F,,(H*) che riflette il giudizio di un altro
individuo per agg1ornare le nostre probabilita. A questo
proposito, occorre segnalare la possibilita che non dispo-
niamo di una piena comprensione dell’evidehza che ha
determinato quel valore F,(H*) o delle sue relazioni pro-
babilistiche con I'ipotesi H* cui siamo interessati. E plausi-
bile supporre che, nella comunicazione e collaborazione fra
esperti con competenze diverse (come nel rapporto fra un
clinico e un patologo, o un radiologo) questa sia la regola
piuttosto che I’eccezione.
Anche ['ultimo dei nostri ipotetici problem1 clinici puo
ora trovare soluzione.

Soluzione del problema 8 (Un istopatologo fornisce un
resoconto in forma probabilistica circa la presenza di un cancro
a cellule duttali). La conoscenza di PA(H*) e P/(H*) permet-
te a Marco di determinare EZ(H*) e O A(H*) e d1 conseguen-
za B(HY) = OA(H)/OAH"). Conf1dando nella capacita di
Adamo di apprendere dall’ evidenza, Marco pud qulnd1 far
suo tale valore E4(H") e utilizzarlo per calcolare O(H*) =
OM(H*) x EA (H*) da cui consegue la sua nuova probabl]lta
PM(HY) circa l’1potes1 di un cancro a cellule duttali.

9. Osservazioni conclusive

Non abbiamo alcuna difficolta a riconoscere che quasi
tutti gli scenari clinici qui discussi hanno carattere ipotetico
e rappresentano, nel migliore dei casi, delle idealizzazioni.
Tali scenari andrebbero tuttavia considerati come esempi
paradigmatici di alcune classi di problemi che sembrano
presentarsi molto frequentemente nella pratica clinica. Vi
sono, innanzi tutto, situazioni in cui I'incertezza dell’evi-
denza clinica & intimamente legata alle caratteristiche del-
I'esame diagnostico con cui ¢ stata ottenuta (problemi 3%,
4% 5% e 8*%). In un secondo tipo di situazioni, Pincertezza
dellevidenza clinica dipende dall’inaffidabilita - vera o pre-
sunta — dell’esperto da cui la riceviamo (problemi 1* e 2%),
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In altri casi ancora, 'incertezza dell’evidenza clinica emer-
ge dal fatto che abbiamo ricevuto resoconti conflittuali da
esperti diversi (problemi 6* e 7*). Non escludiamo, natu-
ralmente, la possibilita di identificare ulteriori tipi di evi-
denza clinica incerta. Ci sembra chiaro, per esempio, che
alcuni dei fattori qui menzionati possano in molti casi pre-
sentarsi congiuntamente.

Alla trattazione offerta in queste pagine si potrebbe
obiettare che non puo funzionare per il semplice fatto che
nella pratica clinica i medici solitamente non adottano una
rappresentazione probabilistica dell’evidenza incerta.
Un’obiezione di questo tipo, se fondata, colpirebbe non solo
I’estensione qui proposta dell’approccio bayesiano alla pra-
tica clinica, ma anche I’approccio bayesiano classico: solita-
mente, infatti, i medici non esprimono in forma probabili-
stica neppure la loro incertezza in riferimento alle ipotesi.

Fortunatamente, I'obiezione ¢ infondata. Occorre innanzi
tutto tenere presente che, al pari di altre aree della ricerca epi-
stemologica, anche I'epistemologia della pratica clinica ha
intenti essenzialmente prescrittivi (siano essi piti o meno espli-
citamente dichiarati). Cio significa che, a partire, da un’analisi
dei problemi effettivamente. affrontati nella pratica_clinica, si
indicano metodi e soluzioni razionalmente fondati. E pertanto
comune I’assunzione (poco importa se tacita) che, una volta
formulato e razionalmente fondato I’approccio bayesiano clas-
sico alla pratica clinica, I'incertezza delle ipotesi diagnostiche
dovrebbe essere espressa -e valutata mediante probabilita,
appunto perché risulta disponibile un insieme di “ricette” che
permettono di utilizzare in modo appropriato tali probabilita
in vista delle decisioni cliniche. Allo stesso modo se, nell’ambi-
to di un’estensione dell’approccio bayesiano c1a551co, si sugge-
riscono ricette valide per 'impiego probabilistico dell’eviden-
za incerta a fini diagnostici — come si & qui tentato di fare — non
vi sono pill ragioni per evitare un’opportuna rappresentazione
probabilistica dell’evidenza clinica incerta.

Dopotutto, a dispetto di ogni affinamento tecnologico e
miglioramento organizzativo delle procedure diagnostiche
(pur ovviamente raccomandabili), aspettarsi che la pratica
clinica possa essere liberata dall’incertezza che la pervade

604




non pare ragionevole. Lo ¢, invece, mettersi in condizione
di farci i conti — non solo metaforicamente.
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