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ABSTRACT

Intelligenza artificiale, Machine Lear-
ning e Big Data sono tra gli argomenti 
più caldi che compaiono quasi ogni 
giorno sui media in occasione della 
presentazione di molti risultati della 
ricerca. I primi due sono stati studiati 
fin dagli anni cinquanta, mentre i Big 
Data sono un concetto che appa-
re di recente (2011) e che  indica le 
nuove tecnologie in grado di gestire 
i dati che sono distribuiti sul web in 
grande dimensione e con formati di-
versi. Mentre l'intelligenza artificiale 
è un'area molto ampia che include la 
robotica, la dimostrazione di teoremi, 
la comprensione del linguaggio natu-
rale, i sistemi esperti e altri argomen-
ti, l'apprendimento automatico è uno 
dei temi della intelligenza artificiale e 
riguarda i metodi che conferiscono a 
un  programma di computer la capa-
cità dell'essere umano e animale di 
apprendere da esempi per acquisire 
la capacità di riconoscere situazioni 
o prevedere tendenze future. L'ap-
prendimento automatico è un argo-
mento cruciale, in quanto i Big Data 
richiedono di essere analizzati per 
estrarre conoscenze che nessun es-
sere umano potrebbe ottenere in altro 
modo. La bioscienza è un campo in 
cui questi due argomenti giocano un 
ruolo centrale a causa della quantità 
di dati che vengono generati quotidia-
namente dalle moderne tecnologie 
genomiche e dalla complessità dei 
sistemi biologici che richiedono l'in-
dagine della relazione tra un grande 
numero  di elementi.

ABSTRACT

Artificial Intelligence, Machine Le-
arning and Big Data are among the 
hotter topics that appear almost every 
day when research results are pre-
sented to common people by media. 
The first two have been investigated 
since the 50s, while Big Data is a con-
cept that appeared recently (2011) to 
include new technologies to manage 
data that are distributed on the web 
and are not represented in usual for-
mats. While AI is a very large area 
that include robotics, theorem pro-
ving, natural language comprehen-
sion, expert systems and other ar-
guments, machine learning is one 
of the AI subjects and concerns the 
methods that can provide a compu-
ter program with the ability of  human 
and animal to learn from examples 
and acquire the ability to recognize si-
tuations or predict future trends. Ma-
chine learning is now a crucial topic, 
since Big Data require to be analyzed 
to extract knowledge that no human 
could obtain in other ways. Bioscien-

ce is a field where these two topics 
play a central role due to the amount 
of data that are daily generated by 
modern genomic technologies and 
the complexity of biological systems 
which require the investigation of re-
lation among a very large number of 
elements.

KEYWORDS

Intelligenza Artificiale
Artificial Intelligence

Apprendimento Automatico 
Machine Learning

Big Data
Big Data

Bioscienze
Bioscience

Sempre più, la stampa e altri mezzi 
di comunicazione riportano e com-
mentano notizie circa potenzialità e 
risultati dell’Intelligenza Artificiale, 
del Machine Learning e dei Big Data 
nello sviluppo di soluzioni a problemi 
che emergono in numerosi settori 
della realtà economica e sociale, ivi 
compreso quello biomedico.

Un esempio è quello della notizia dif-
fusa recentemente da molti quotidiani 
circa la possibilità di diagnosticare 
la patologia di Alzheimer con dieci 
anni di anticipo grazie alle tecniche 
di Intelligenza Artificiale e Machine 
Learning utilizzate da un gruppo di 
scienziati di Bari per interpretare le 
immagini di Risonanza Magnetica dei 
cervelli di pazienti affetti da questa 
patologia1 (Rasero 2017). Altri esem-
pi si possono trovare in lavori pubbli-
cati su questa stessa rivista (Riotta 
2016; Scalzini 2016; De Maldè 2017).

Le due aree disciplinari sopra citate 
nascono intorno alla metà degli anni 
Cinquanta. Entrambe sono fondate 
su teorie matematiche e tecnologie 
informatiche il cui sviluppo prose-
gue incessantemente per affrontare 
sempre nuovi problemi di rappresen-
tazione della realtà e di complessità 
del calcolo2. Oggi, una delle sfide più 
importanti per queste discipline è il 
mondo dei Big Data che le mette si-
gnificativamente alla prova in termini 
di gestione e analisi di queste immen-
se quantità di informazioni.ù
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1. L’ INTELLIGENZA ARTIFICIALE

L’Intelligenza Artificiale viene fondata 
come area disciplinare nel 1956, du-
rante un workshop di due mesi svol-
tosi presso Dartmouth College, da un 
gruppo di dieci scienziati provenienti 
dal Massachusetts Institute of Tech-
nology (MIT), Carnegie Mellon Uni-
versity (CMU), IBM e altri centri di ri-
cerca. In quell’occasione ne viene 
coniata la denominazione e ne ven-
gono fissati i principi identificando 
non solo le problematiche del futuro 
ma anche i riferimenti bibliografici in 
cui si possono riconoscere gli albori 
dell’area, dai testi di Omero fino alla 
letteratura fantasy e fantascientifica. 
Anche le macchine che erano state 
realizzate prima del primo calcolato-
re, fra cui quelle per il gioco degli 
scacchi, vengono annoverate come 
primi esempi di thinking artificiale3,4 
(Buchanan 2006). 

In questa prima fase significativi pas-
si avanti vengono fatti nella dimostra-
zione automatica di teoremi e nella 
capacità da parte del computer di 
esprimersi in lingua inglese. 

Nel 1974 la ricerca sulla IA si ferma 
per poi riprendere, negli anni Ottanta, 
con lo studio dei Sistemi Esperti, si-
stemi informatici che sono costituiti 
da una base di formule logiche (Base 
di Conoscenza) costruite a partire 
dalle competenze di esperti, che ven-
gono elaborate con algoritmi di Rea-
soning (gli stessi che venivano usati 
per la dimostrazione dei teoremi) e 
permettono di risolvere molti proble-
mi in diversi settori fra i quali uno dei 
principali è quello della salute, dove 
supportano il medico sia nella dia-
gnostica sia nella scelta delle cure 
(De Maldè 2017). Anche in questo 
caso però la ricerca, dopo aver tocca-
to un picco in termini di finanziamenti 
nel 1985, viene sostanzialmente ab-
bandonata nel 1987. Verso la fine de-
gli anni Novanta, il successo del com-
puter Deep Blue, che riesce a battere 
il giocatore di scacchi Garry Gaspa-
rov, riporta l’IA agli onori della crona-
ca: in quel momento metodologie e 
tecnologie sono tali da rendere più 
promettenti i risultati di questa disci-
plina. 

Diversi sono i problemi che vengono 
fatti ricadere nell’area della IA, e che 
hanno caratterizzato le diverse fasi 
dello sviluppo della disciplina: la di-
mostrazione di teoremi, i sistemi 
esperti, i giochi, la comprensione del 
linguaggio naturale, la robotica, il 
data mining, il riconoscimento delle 
immagini e il machine learning.  
Ognuna di queste applicazioni richie-
de che il sistema informativo a essa 

dedicato abbia alcune delle seguenti 
capacità: reasoning, problem solving, 
rappresentazione della conoscenza, 
pianificazione, apprendimento, per-
cezione, movimento, comprensione 
del linguaggio.

Ad esempio, nella robotica sono ne-
cessari software per la percezione (in 
termini di visione artificiale e sensori-
stica) e la pianificazione che sono ti-
pici della IA, mentre la parte di attua-
zione (movimento e manipolazione) 
viene effettuata da software basati 
principalmente sulla matematica che 
descrive i sistemi di controllo e per-
mette di modellare in modo digitale la 
catena fra la percezione e l’attuazio-
ne del gesto. Nei sistemi esperti e di 
supporto alle decisioni, sono impor-
tanti sia metodi e tecniche per la  rap-
presentazione della conoscenza, per 
memorizzare le competenze degli 
esperti in forma di regole logiche, sia 
algoritmi per il reasoning/problem 
solving.

Secondo la definizione di Russel 
(2010), in tutti i casi sopra elencati, 
l’approccio IA consiste nello studio di 
agenti che ricevono percetti (oggetti 
della percezione) dall’ambiente e ef-
fettuano azioni, intendendosi per stu-
dio la modellazione di tali agenti e 
loro realizzazione come Applicazioni 
Software, le quali, simulando le capa-
cità intellettive umane e animali, sia-
no in grado di rispondere a determi-
nati stimoli con azioni adeguate. 
Deve quindi essere progettato un 
modello computabile di tali agenti che 
realizzi la funzione del cervello desi-
derata e deve esistere un calcolatore 
che sia in grado di eseguire questo 
modello.

Il modello può replicare in modo ab-
bastanza fedele il funzionamento del-
la mente umana, oppure non corri-
spondere affatto al comportamento 
del cervello, ma seguire un procedi-
mento completamente diverso, che 
giunge tuttavia allo stesso risultato. Al 
primo tipo di modelli appartengono 
quelli utilizzati nei sistemi di supporto 
alle decisioni in medicina, che sono 
costituiti da regole logiche, prodotte 
dall’esperto, del tipo “se il paziente ha 
la febbre alta e le placche in gola” al-
lora “ha una infezione da batterio”. 
Quando il medico deve produrre una 
diagnosi inserisce nell’applicazione 
una serie di informazioni sul paziente 
e il sistema di reasoning associa i dati 
immessi alle formule logiche verifi-
cando se queste risultino vere o false 
in relazione ad essi. Il processo se-
guito è simile a quello umano. Un al-
tro esempio è quello dei sistemi in 
grado di giocare a scacchi che si ba-
sano su procedimenti di calcolo che 
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esaminano le migliaia di possibili 
mosse di una partita al fine di sceglie-
re quella da attuare in un determinato 
momento del gioco. Al secondo tipo 
appartengono invece i modelli che 
vengono utilizzati per l’analisi e rico-
noscimento di immagini.

Da questa brevissima trattazione si è 
visto come l’IA copra numerose te-
matiche, che continuano a essere 
oggetto di sviluppi incessanti. Tutta-
via gli aspetti che, almeno all’appa-
renza, stanno prendendo il soprav-
vento su tutto il resto, in questa ultima 
fase della storia della IA, sono quelli 
dell’apprendimento, riconoscimento 
e previsione, a cui ci si riferisce gene-
ralmente con il termine di Machine 
Learning. Questo interesse è princi-
palmente dovuto al sempre crescen-
te accumularsi di ogni genere di dati, 
fenomeno che è stato chiamato qual-
che anno fa “data deluge”, e che at-
tualmente ha preso il nome di Big 
Data. Questi due temi saranno tratta-
ti nelle prossime sezioni. 

2. IL MACHINE LEARNING

Il termine viene coniato alla fine de-
gli anni Cinquanta da Arthur Samuel 
di IBM, esperto di teoria dei giochi, 
uno dei dieci scienziati che avevano 
contribuito a fondare, pochi anni pri-
ma, l’intelligenza artificiale5 (Samuel 
1959). Il Machine Learning (Mitchell 
1997; Kohavi 1998) studia metodi e 
tecnologie che permettono da una 
parte di simulare quell’aspetto dell’in-
telligenza che riguarda la capacità 
dell’apprendimento attraverso esem-
pi, applicando a tal fine le teorie del 
pattern recognition e dell’apprendi-
mento computazionale, dall’altra di 
utilizzare ciò che è stato appreso per 
riconoscere e predire.

La visione o riconoscimento d’imma-
gini rappresenta uno dei primi esempi 
di applicazione del Machine Learning. 
L’apprendimento avviene dando in in-
put al computer tante immagini di uno 
stesso oggetto d’interesse; il com-
puter esegue un software che è in 
grado di estrarre delle caratteristiche 
sintetiche (feature) comuni a queste 
immagini. Questo software apprende 
il concetto nel senso che costruisce 
un modello sintetico dell’oggetto, 
basato sulle feature e sulle relazioni 
fra di esse. Un secondo software, di-
pendente in qualche modo dal primo, 
ricevendo in input un’immagine di un 
oggetto simile, sarà in grado di cerca-
re in questa immagine quelle stesse 
caratteristiche e una volta trovatele 
potrà dichiarare di avere riconosciuto 
nell’immagine l’oggetto. 

Questo complesso di concetti (fe-

ature, sequenza di esempi) e di ar-
chitettura di calcolo (un software per 
l’estrazione del pattern, un altro per 
il riconoscimento) viene utilizzato con 
dati di input molto diversi. Oltre alle 
immagini, i dati che maggiormente 
vengono trattati in questo modo sono 
tabelle di valori, che possono essere 
numerici (valori interi o reali), logici o 
nominali. 

Una tabella, o matrice, di valori appa-
re come un elenco di righe di valori, 
incolonnati fra loro. Ogni riga corri-
sponde a un esempio (individuo) del-
la realtà che stiamo studiando e ogni 
colonna viene associata a una fea-
ture. Un esempio di tabella che pos-
siamo facilmente immaginare è una 
tabella ISTAT sulle cui righe troviamo 
tutti i cittadini italiani e sulle colonne 
le informazioni raccolte con il censi-
mento. Nell’ambito della salute, sulle 
righe potremmo trovare un insieme di 
individui affetti da una certa patologia 
e sulle colonne informazioni legate 
all’età, condizione sociale, zona geo-
grafica, dati clinici e dati biologici.  

Il lavoro che un sistema di Machine 
Learning dovrà fare sulla tabella sarà 
lo stesso che abbiamo descritto nel 
caso delle immagini. La tabella cor-
risponde a un elenco di esempi che 
verranno usati per l’apprendimento. 
Tali esempi possono essere o non 
essere già raggruppati in classi. Nel 
caso lo siano, l’apprendimento viene 
detto supervisionato, e consiste nel 
cercare delle feature comuni a cia-
scuna di tali classi e che differenzia 
gli esempi di questa classe rispetto a 
tutte le altre classi. Tali caratteristiche 
comuni rappresentano il modello del-
la classe in base al quale si effettuerà 
il riconoscimento. Nel caso gli esem-
pi non siano raggruppati in classi, 
l’apprendimento è invece detto non 
supervisionato, e avviene attraver-
so la ricerca di gruppi di esempi che 
abbiano caratteristiche comuni, dai 
quali verrà estratto il modello che ver-
rà usato per il riconoscimento.

Prima di approfondire le questioni 
sulla natura dei modelli che caratte-
rizzano i vari gruppi di esempi, estrat-
ti dal software di apprendimento, 
forniamo un breve cenno su come 
avviene l’apprendimento nel caso 
‘supervisionato’. Immaginiamo che 
la tabella, le cui righe sono associa-
te a diversi esempi appartenenti a 
due classi diverse, che chiameremo 
per comodità A e B, sia divisa in due 
insiemi di esempi, il primo detto di 
training ed il secondo detto di test, 
entrambi contenenti elementi delle 
due classi. L’insieme degli esempi di 
training viene usato per identificare 
i modelli che caratterizzano le due 
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classi. La validità dei modelli trovati 
viene sottoposta a test usando l’altro 
sottoinsieme di esempi la cui classe 
di appartenenza non viene segnalata 
al software di riconoscimento. La ca-
pacità di riconoscere correttamente la 
classe di appartenenza degli esempi 
nel test sulla base dell’osservazione 
degli esempi nell’insieme di training è 
il principale indicatore della capacità 
di apprendimento del sistema.

Tornando ai modelli, questi si distin-
guono fondamentalmente in due 
classi: modelli con semantica e mo-
delli senza semantica (che potremmo 
definire scatola nera). I modelli con 
semantica sono tipicamente costitui-
ti da formule logiche costruite su un 
sottoinsieme delle informazioni con-
tenute nelle colonne della tabella. Fra 
i metodi che sono in grado di estrar-
re dalle tabelle questo tipi di model-
li richiamiamo il data mining logico 
(Boros 1997;  Felici  2002; Truemper 
2004; Felici 2005) con recenti esten-
sioni (Fiscon 2016; Cestarelli 2016) e 
gli alberi di decisione (Rokach 2008).

I modelli senza semantica possono 
essere formule matematiche o addi-
rittura algoritmi che non mettono in 
luce il ruolo giocato dalle informazioni 
contenute nelle colonne della tabel-
la. Fra questi ricordiamo le support 
vector machine (Boser 1992) e le reti 
neurali (McCulloch 1943).

Il tipo di modello che si utilizza nel 
software di apprendimento / rico-
noscimento / previsione viene deci-
so dal progettista del software che 
spesso fa diverse prove utilizzando 
svariati tipi di modelli per valutarne 
la qualità in relazione alle capacità di 
riconoscimento del software stesso 
e delle caratteristiche dei dati ana-
lizzati. Un esempio interessante di 
modelli a formule logiche sono quelli 
che emergono nella classificazione di 
specie animali o di virus, che caratte-
rizzano ciascuna specie con una for-
mula che indentifica quali valori deb-
bano avere alcune posizioni nel DNA 
(Weitschek 2013; Bertolazzi 2015).

3. I BIG DATA

Con questo termine, ancora non ben 
stabilizzato, vengono identificate le 
problematiche connesse alla gestio-
ne e alla fruizione della massa di dati 
destrutturati che si vanno accumulan-
do a causa della diffusione imponen-
te di tutte le tecnologie digitali che 
producono informazioni. Il termine è 
stato coniato nel 2011 e va a sostitui-
re altri termini fra i quali quello di 
“data deluge” (diluvio dei dati) che 
rappresentava in modo figurativo il 
fenomeno che si andava delineando 

sempre più chiaramente. Da allora si 
sono andati chiarendo i confini di 
quest’area, che tratta fondamental-
mente lo sviluppo e uso di tecnologie 
per la memorizzazione, gestione e 
elaborazione di queste masse di in-
formazioni6. 

Gli aspetti che caratterizzano i Big 
Data sono la destrutturazione e l’ete-
rogeneità dei dati, che fanno sì che 
tutte le tecnologie per la gestione del-
le Basi di Dati divengano inutilizzabili. 
Nelle Basi di Dati tradizionali i dati 
sono organizzati in tabelle, come 
quelle sopra descritte, memorizzate 
in grandi banche centralizzate, con 
formati definiti e coerenti. I Big Data 
invece si accumulano ovunque, e 
sono memorizzati con formati diversi. 
Poiché il problema principale nella 
gestione dei dati è quello di analizzar-
li per poterli mettere in relazione fra 
loro, cosa tutto sommato facile da re-
alizzare nel caso dei dati contenuti in 
una Base di Dati tradizionale, la sfida 
straordinaria nei Big Data è quella di 
realizzare tecnologie che permettano 
di mettere in relazione dati che, come 
già detto, sono fra loro eterogenei 
(perché provenienti da fonti eteroge-
nee), rappresentati con formati diver-
si (da quelli dei dati strutturati, come i 
database, a quelli non strutturati, 
come immagini, email, dati GPS, in-
formazioni prese dai social network) 
ed infine distribuiti in memorie situate 
in giro nella rete.

Quelle che oggi vengono presentate 
come le tecnologie per i Big Data ri-
guardano essenzialmente due aspet-
ti: come memorizzare e gestire questi 
dati distribuiti ovunque e come ana-
lizzarli.

Per il primo aspetto esistono fonda-
mentalmente due soluzioni, prodotte 
dalle due delle più importanti società 
di software esistenti, MapReduce di 
Google e Hadoop di Apache, che fon-
damentalmente risolvono i seguenti 
problemi: gestire file distribuiti su 
computer qualsiasi per permettere 
un’elaborazione “parallela” su porzio-
ni di questi dati, opportunamente rita-
gliate, e condurre le elaborazioni di 
queste porzioni a un’ultima fase di 
calcolo che ricomponga i risultati par-
ziali per fornire il risultato finale.

Il secondo aspetto sembra possa es-
sere affrontato con una tecnica gene-
rale di Machine Learning, detta Deep 
Learning introdotta in Rumelhart 
(1986). Tale metodo si ispira alle reti 
neurali, ovvero metodo a scatola 
nera per il Machine Learning, basato 
su una tecnica di apprendimento che 
consiste nell’assegnare ai nodi di una 
rete che simulano dei neuroni dei 

Vo
lu

m
e 

2 
nu

m
er

o 
2 

■ 
di

ce
m

br
e 

20
17

 Intelligenza 
Artificiale, 
Machine Learning 
e Big Data nelle 
bioscienze: 
come funzionano
le più recenti 
tecnologie 
informatiche

Call for papers:
"Curabili e
 incurabili"



95

theFuture
ofScience
andEthics

Volum
e 2 num

ero 2 ■ dicem
bre 2017

pesi che si individuano attraverso l’e-
same di esempi da apprendere. Alla 
fine dell’addestramento, i pesi dei 
nodi della rete saranno tali da far se-
guire a un nuovo esempio la cui clas-
se sia ignota un percorso che lo fac-
cia giungere a un nodo finale il quale 
ne indichi la classe di appartenenza. 
Nel Deep Learning (LeCun 2015) le 
reti neurali che vengono costruite 
sono a molti livelli e questo consente 
l’uso delle nuove tecnologie hardwa-
re basate sul paradigma del calcolo 
parallelo, che comporta velocità di 
calcolo incomparabilmente più alte 
del passato. Tale metodo viene usato 
principalmente nel riconoscimento di 
immagini e nella comprensione del 
linguaggio naturale.

Nella prossima sezione faremo un 
cenno ai problemi connessi con l’a-
nalisi dei dati che vengono prodotti 
nell’area delle bioscienze e in parti-
colare della biologia molecolare.

4. LE APPLICAZIONI DEL
 MACHINE LEARNING 
ALLE BIOSCIENZE: 
OPPORTUNITÀ E LIMITI

Il Machine Learning viene attualmen-
te impiegato massicciamente per l’a-
nalisi di dati biologici che vengono 
prodotti in quantità sempre maggiori, 
anche attraverso progetti che finan-
ziano la raccolta di dati secondo pro-
tocolli stabiliti a livello globale e che 
permettono di ottenere dati estratti 
da esperimenti fatti nelle stesse con-
dizioni. Come si comprende, l’impat-
to potenziale di questi studi è alta-
mente innovativo e significativo per 
le singole persone e per la socità.

Ci riferiamo in questa sezione alle 
problematiche connesse all’esame di 
particolari dati che, dall’avvento delle 
tecnologie e metodologie per il se-
quenziamento del DNA, vengono 
prodotti in quantità sempre crescenti 
e a costi sempre più ridotti. Il Next 
Generation Sequencing (NGS), una 
delle tecniche maggiormente impie-
gate, permette di ricavare la sequen-
za completa del DNA di un individuo 
e tutte le informazioni relative (per 
esempio la presenza di certe muta-
zioni), e può determinare la quantità 
di RNA (espressione) presente in 
questo tessuto, sia per quanto riguar-
da le porzioni codificanti (geni) del 
DNA sia per quanto riguarda le por-
zioni non codificanti. Tecnologie più 
precise permettono anche di misura-
re la quantità di proteine o di metabo-
liti.

Queste informazioni possono essere 
tradotte in tabelle di valori e sottopo-

ste ad analisi del tipo di quelle sopra 
descritte. La maggior parte delle ana-
lisi che vengono effettuate oggi ri-
guarda i dati di espressione di RNA 
codificante (espressione genica) e 
puntano a individuare processi biolo-
gici disfunzionanti in individui affetti 
da patologie (Arisi 2011; Arisi 2015). 
La sfida è però quella di analizzare 
tutti i dati prodotti da un esperimento 
di NGS in maniera integrata. In que-
sto caso la complessità della compu-
tazione diviene insostenibile ed è 
impossibile pensare di attuarla su 
calcolatori tradizionali anche se mol-
to potenti. Basti pensare che mentre 
le informazioni sull’espressione geni-
ca raggiungono le decine di migliaia, 
quelle sulle mutazioni sono centinaia 
di migliaia.

Si possono presentare, a titolo esem-
plificativo, tre situazioni in cui gli ap-
procci sopra descritti non sono suffi-
cienti per estrarre le informazioni 
desiderate. 

Un primo caso riguarda la ricerca 
nelle malattie genetiche. Nel passato 
l’approccio seguito era tendenzial-
mente quello di esaminare un gene 
alla volta per verificare se certe muta-
zioni avessero un legame con certe 
patologie. Risalgono agli anni Ses-
santa, ben prima del sequenziamen-
to dell’intero DNA umano, i primi ri-
sultati su correlazioni fra singoli tratti 
del DNA e malattie genetiche (McKu-
sick 1969; 1988; 2001). Ben presto ci 
si è resi conto che per molte patolo-
gie non erano riscontrate tali semplici 
correlazioni ma si poteva ipotizzare 
che la causa della malattia fosse il 
mal funzionamento di due o più geni 
contemporaneamente. In tali casi si 
deve ricorrere a un approccio, detto 
poligenico, che prevede quindi la ri-
cerca di anomalie concomitanti in più 
di un gene. Se si dovesse procedere, 
con metodi puramente algoritmici, 
alla valutazione di tutte le possibili 
combinazioni di mutazioni, poiché il 
numero di possibili siti di mutazione 
oggi noti raggiunge i due milioni di 
unità, il tempo di calcolo necessario 
per completare tali valutazioni esplo-
derebbe in maniera combinatoria 
senza portare ad alcun risultato in 
tempi ragionevoli. 

Gli approcci oggi considerati risolutivi 
per l’analisi dei Big Data a poco ser-
vono in questi casi. Come abbiamo 
detto in precedenza, infatti, le reti 
neurali sono tecniche che offrono un 
modello senza semantica, quindi inu-
tilizzabile se vogliamo sapere quali 
mutazioni di quali geni siano la possi-
bile ragione di una malattia. Esistono 
delle versioni parallele degli alberi di 
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decisione, che riescono a analizzare, 
in tempi ragionevoli, fino a 450000 
siti, ma certamente passare a dimen-
sioni superiori richiede un migliora-
mento drastico degli algoritmi.

Un altro caso in cui tali tecniche sono 
poco utilizzabili è quello in cui non 
sono mutazioni di geni a essere la 
causa di una malattia, bensì il mal-
funzionamento di processi biologici. I 
geni contribuiscono al funzionamento 
della vita attraverso la produzione di 
proteine che interagiscono fra loro, 
con l’aiuto di altre molecole (RNA, 
zuccheri, etc.), in reazioni a catena 
che vengono rappresentate come 
piccole reti (o "grafi") e che vengono 
chiamate pathway o processi biologi-
ci. Lo studio delle semplici tabelle ot-
tenibili dai dati prodotti dal NGS non 
può fornire molte informazioni sul 
malfunzionamento di questi processi, 
ma occorre individuare nuovi metodi 
che permettano di integrare le infor-
mazioni sulle reazioni note o estrarre 
informazioni sull’esistenza di reazioni 
non ancora studiate. In particolare è 
necessario utilizzare l’approccio della 
Systems Biology (Snoep 2005) che 
permette di tenere conto in vari modi 
della complessità dei legami che esi-
stono fra le varie molecole.  

Sono oggi note migliaia di relazioni 
fra coppie di molecole, rappresentate 
in maniera compatta con le semplici 
reti di proteine (PPI) o in maniera più 
espressiva nei data base di processi 
biologici, ma la ricerca di nuove rela-
zioni non si ferma. Sarà poi necessa-
rio studiare modelli matematici di 
questi processi biologici per poter uti-
lizzare tali modelli per simulare situa-
zioni di patologie o di cura di queste 
patologie, riducendo così, ad esem-
pio, il numero degli esperimenti su 
animali cavie o rendendo più efficien-
te la sperimentazione sugli umani.

La terza problematica riguarda la 
scarsa confrontabilità di dati raccolti 
con protocolli diversi. Accade spesso 
che, a fronte di dati sulla stessa pato-
logia, raccolti in ricerche diverse, i 
metodi di analisi più 
usati diano luogo a soluzioni molto 
diverse in termini di geni e di processi 
mal funzionanti. Questo potrebbe vo-
ler significare che non sarà possibile 
pensare di incrociare dati bio presi da 
internet senza rischiare di ottenere 
risultati privi di senso. 

CONCLUSIONI

Quelle che sono state presentate 
sono le attuali tecnologie e metodolo-
gie con le quali si pensa di poter rag-
giungere una migliore comprensione 
di moltissimi problemi la cui comples-

sità è tale da non poter essere capita 
e dominata con i modelli attualmente 
noti e trattabili. La speranza che i dati 
possano suggerire relazioni che nes-
sun ricercatore o gruppo di ricercatori 
può riuscire a individuare senza que-
sti strumenti va coltivata con grande 
prudenza. 

A poco servono calcolatori sempre 
più potenti. La complessità dei calcoli 
che devono essere eseguiti cresce 
esponenzialmente con il volume dei 
dati, e non sarà quindi gestibile nem-
meno con la parallelizzazione del cal-
colo (Cook 1980). Altresì, a poco ser-
ve accumulare terabyte di dati se 
questi non vengono armonizzati e 
resi confrontabili. 

Per quanto riguarda in particolare le 
bioscienze e la biomedicina, ciò che 
occorre è un maggiore impegno del 
mondo della ricerca allo scopo di svi-
luppare nuovi modelli e algoritmi che 
siano in grado di rappresentare in 
modo compatto la complessità dei si-
stemi a cui sono associati questi dati. 
Occorre inoltre un sempre maggiore 
sforzo per sostenere la ricerca interdi-
sciplinare affinché l’affiancamento di 
matematici, statistici, fisici, ingegneri, 
informatici biologi e ricercatori biome-
dici possa permettere una sempre 
maggiore comprensione dei fenome-
ni oggetto di studio, quali i meccani-
smi di sviluppo delle malattie e quelli 
del funzionamento dei farmaci. 

Molto negli Stati Uniti ed in Europa è 
stato fatto da questo punto di vista: 
esistono centri di ricerca, più o meno 
specializzati in particolari malattie, 
dove molte delle competenze sopra 
indicate lavorano spesso all’interno di 
centri di cura e dove si riesce ad at-
tuare quella che viene definita medi-
cina traslazionale. Così come, per 
quanto riguarda i dati, esistono nu-
merosissime iniziative di raccolta di 
dati in forma standardizzata, relative 
a singole patologie e su DNA9.Pur-
troppo le esperienze europee rispetto 
alla ricerca interdisciplinare restano 
iniziative lasciate alle scelte dei sin-
goli Stati e l’Italia dove, soprattutto a 
livello della ricerca pubblica, prevale 
il consueto e autolesionistico atteggia-
mento  accademico di chiusura o pre-
tesa di far prevalere una disciplina ri-
spetto alle altre, i pochi centri 
esistenti, quasi tutti di natura privata, 
difettano nelle dimensioni e nell’entità 
dei finanziamenti.

La politica della Commissione euro-
pea sui finanziamenti alla ricerca ri-
mane ancora settorializzata mentre, 
se si considerano le scelte fatte sulle 
Infrastrutture di Ricerca, l’unico 
esempio che coltiva l’ambizione di 
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creare un ambiente europeo interdi-
sciplinare per il supporto allo sviluppo 
di nuovi modelli, è la nuova infrastrut-
tura di Systems Biology (ISBE), che 
ancora deve completare la sua road-
map. Molte delle altre iniziative ap-
provate riguardano reti di laboratori, 
fino ad ora sostenuti dai singoli Stati 
nazionali, che raccolgono tecnologie 
hardware e software per la memoriz-
zazione e gestione di dati e immagini 
(come ELIXIR o Euro-BioImaging). 
Sarà loro compito provvedere agli 
aspetti di armonizzazione dei dati per 
permettere una sempre maggiore 
possibilità di integrazione di dati di 
natura diversa. Ma senza la presen-
za di un’infrastruttura per lo sviluppo 
di modelli questi dati rischiano di ri-
manere infruttuosamente sequestrati 
nella miniera.

Infine un cenno sulle questioni eti-
che: questo argomento è esauriente-
mente trattato nel lavoro di Scalzini 
del 2016, dove sono identificate le 
problematiche prioritarie nel settore 
della salute, che vanno ben al di là 
delle questioni della privacy e della 
anonimia, ma toccano principalmen-
te l’uso che istituzioni, datori di lavoro 
o assicurazioni sanitarie potrebbero 
fare dei risultati delle analisi dei dati 
stessi a fini di previsione e riconosci-
mento, nelle decisioni sui dipendenti 
o sugli assicurati. Un tema non nuo-
vissimo in bioetica, ma che gli svilup-
pi tecnologici e la potenza di calcolo 
rilanciano con molta forza. Anche sul 
piano etico, tuttavia, sarà essenziale 
la capacità di aggregare scelte e pro-
cedure a livello internazionale, in 
modo da facilitare lo sviluppo di una 
ricerca eticamente sostenibile.  

NOTE

1. Si vedano i lavori riguardanti 
questo tema al link https://scholar.
google.it/citations?user=J99kNm4A-
AAAJ&hl=it

2. Sulla differenza fra queste due are 
e l’area della Scienza dei Dati (Data 
Science) si veda http://variance-
explained.org/r/ds-ml-ai/

3. Cfr. http://digitalcollections.library.
cmu.edu/awweb/awarchive?type=fi-
le&item=38698

4. Cfr. https://en.wikipedia.org/wiki/
Artificial_intelligence 

5. Cfr. https://en.wikipedia.org/wiki/
Machine_learning

6. I riferimenti alle principali soluzioni 
tecnologiche possono essere 
rinvenuti al seguente link molto 
semplice e chiaro: https://it.wikipe-
dia.org/wiki/Big_data

7. Cfr. https://cancergenome.nih.gov

8. Al riguardo si veda TCGA - The 
Cancer Genome Atlas degli NIH 
(https://cancergenome.nih.gov/), o 
ADNI su immagini di cervelli da 
pazienti con Alzheimer (http://adni.
loni.usc.edu).

9. Gli NIH in USA ospitano una delle 
più imponenti raccolte di dati genetici 
sulle mutazioni del DNA. Cfr. https://
www.ncbi.nlm.nih.gov/probe/docs/
projhapmap/
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