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INTRODUZIONE 

Al cuore del metodo scientifico vi è un concetto tanto 
semplice quanto critico: la replicazione dei risultati, cioè 
la possibilità che ricercatori diversi ripetano lo stesso 
esperimento ottenendo risultati concordi. Sebbene non 
sia sempre possibile ripetere esattamente lo stesso 
esperimento, per la sua unicità o per la sua durata o per 
i costi proibitivi, la replicazione dei risultati rimane un 
criterio importante per separare ciò che è scienza da ciò 
che è coincidenza, variabilità statistica o errore.  

In questi ultimi anni dubbi sulla riproducibilità della 
ricerca scientifica sono stati sollevati da più parti e in 
diversi ambiti scientifici e numerosi studi hanno 
evidenziato l’impossibilità di replicare una buona parte 
dei risultati pubblicati su riviste scientifiche anche 
prestigiose (1-2). Basse percentuali di replicazione dei 
risultati sono stati, infatti, riportate nel campo delle 
scienze sociali (3), economiche (4), degli studi 
psicologici (5-6) e della ricerca biomedica (7). 

 
UNA QUESTIONE DI TERMINOLOGIA 

Parte della confusione relativa agli studi di 
riproducibilità è dovuta alla terminologia utilizzata (8). 
Termini come ripetibilità (repeatability), replicabilità 

(replicability) e riproducibilità (reproducibility) sono 
spesso utilizzati in modo intercambiabile e affiancati a 
termini come affidabilità (reliability), credibilità 
(credibility), robustezza (robustness), generalizzabilità 
(generalizability), standardizzazione (standardization), 
scienza aperta (open science), trasparenza 
(transparency), rigore (rigor) e integrità (integrity).  

Uno dei primi ad utilizzare i termini riproducibilità e 
ricerca riproducibile (applicati, invero, alle scienze 
computazionali) è stato Jon Claerbout (9). L’idea di 
Claerbout era quella di pubblicare vari tipi di documenti 
scientifici (pubblicazioni scientifiche, appunti o report di 
laboratorio, attività per studenti) combinando risultati e 
codice di programmazione: in qualunque momento, 
anche a distanza di mesi o anni, lo stesso ricercatore o 
altri avrebbero potuto generare gli stessi risultati (inclusi 
grafici e tabelle) semplicemente ri-eseguendo il codice 
di programmazione messo a disposizione. Nella 
terminologia di Claerbout riprodurre (riproducibilità) uno 
studio significa quindi ri-eseguire lo stesso software (o 
lo stesso codice di programmazione) sugli stessi dati 
ottenendo gli stessi risultati. Nelle scienze 
computazionali, replicare (replicabilità) uno studio 
significa invece scrivere un nuovo software o codice, 
sulla base di un modello computazionale o di un metodo 
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descritto nello studio originale, ottenendo risultati simili 
o compatibili. La maggior parte degli studi presenti in 
letteratura utilizza, anche per gli altri ambiti scientifici, i 
termini replicabilità e riproducibilità in modo simile alle 
scienze computazionali (10-12). Infatti, generalizzando, 
ci si riferisce a replicabilità quando un ricercatore ottiene 
gli stessi risultati di uno studio precedente tramite un 
esperimento indipendente (raccogliendo nuovi dati ma 
utilizzando lo stesso disegno sperimentale). Uno studio 
si dice quindi replicato quando i risultati, ottenuti tramite 
un esperimento indipendente, sono consistenti con 
quelli dello studio originale (simile dimensione 
dell’effetto, concordanza nella significatività statistica, 
misure compatibili entro i limiti dell’incertezza). Si parla 
invece di riproducibilità quando un ricercatore ottiene gli 
stessi risultati di uno studio precedente rianalizzando gli 
stessi dati grezzi con gli stessi metodi statistici e/o 
computazionali. Per riprodurre uno studio è ovviamente 
imperativo che i dati originali, il codice sorgente, e tutto 
il materiale eventualmente necessario, siano 
liberamente accessibili e che tutti i metodi utilizzati 
siano descritti in dettaglio (in questo senso si parla di 
trasparenza dei dati). Secondo la Fondazione 
Nazionale per la Scienza degli Stati Uniti (NSF) la 
riproducibilità è considerata un requisito minimo perché 
un risultato sia credibile. Questa distinzione tra 
replicabilità e riproducibilità viene in genere riportata 
come definizione di Claerbout/Donoho/Peng (perché è 
stata ripresa e diffusa ulteriormente da questi ultimi due 
autori). 

Tuttavia, in altri studi i due termini sono stati utilizzati 
indifferentemente [si veda ad esempio i progetti di 
riproducibilità del Center for Open Science (COS) 
riportati nel paragrafo successivo] o perfino scambiati 
(13). 

Un utilizzo della terminologia in contrasto con quello 
presentato sopra è stato inoltre adottato recentemente 
dall’Association of Computing Machinery (ACM) (10). 
Basandosi sui concetti propri delle scienze sperimentali 
di condizioni di ripetibilità o riproducibilità di una misura 
e delle definizioni ISO, l’ACM ha proposto di utilizzare 
per gli esperimenti computazionali i termini di ripetibilità 
(quando lo stesso ricercatore autore dello studio 
rianalizza i propri risultati ottenendo uguali risultati), 
replicabilità (quando un altro ricercatore o gruppo, 
rianalizzando gli stessi dati con gli stessi metodi, ottiene 
gli stessi risultati dello studio originale) e riproducibilità 
(quando un altro ricercatore o gruppo indipendente 
ottiene gli stessi risultati dello studio originale 
utilizzando però metodi propri). Come il lettore ha potuto 
notare, il significato dei termini riproducibilità e 
replicabilità utilizzati dall’ACM è opposto rispetto a 
quello di Claerbout/Donoho/Peng. 

Per una maggiore uniformità di linguaggio, e 
conseguente migliore e più accurata interpretazione 
degli studi di riproducibilità, Goodman recentemente ha 
proposto un nuovo lessico più inclusivo nell’ambito della 
riproducibilità della ricerca biomedica (ma estendibile 
anche ad altre scienze), utilizzando le definizioni di 
riproducibilità dei metodi, riproducibilità dei risultati e 

riproducibilità inferenziale (2). 
Il concetto di riproducibilità dei metodi è 

sovrapponibile a quello di riproducibilità di  
Claerbout/Donoho/Peng, utilizzabile quando un 
ricercatore utilizza esattamente gli stessi metodi 
sperimentali e computazionali, gli stessi dati, codice 
sorgente e software per ottenere gli stessi  risultati dello 
studio originale. 

La definizione di riproducibilità dei risultati è simile a 
quella data in precedenza per replicabilità, dove un 
ricercatore, seguendo lo stesso disegno e gli stessi 
metodi sperimentali, arriva agli stessi risultati, 
corroborando in modo indipendente i risultati dello 
studio originale. 

La terza definizione è quella di riproducibilità 
inferenziale, quando il ricercatore giunge alle stesse 
conclusioni dello studio originale, tramite uno studio 
indipendente o una rianalisi dei dati. È probabilmente il 
tipo di riproducibilità meno conosciuta e più complessa 
ma importante e inclusiva. La tabella 1 confronta le tre 
terminologie fin qui descritte. 

 

 
 

LA CRISI DELLA RIPRODUCIBILITÀ DEI 
RISULTATI SCIENTIFICI 

A fini esemplificativi, e per il lettore che volesse 
approfondire il complesso problema della riproducibilità 
nei diversi ambiti della ricerca scientifica, riportiamo 
alcuni casi significativi descritti recentemente in 
letteratura.  

Come descritto nel paragrafo precedente, la 
terminologia dei vari autori è estremamente eterogenea. 
Tuttavia, indipendentemente dal titolo o dall’acronimo 
(che talvolta contiene il termine riproducibilità, mentre 
altre quello di replicazione), tutti i progetti riportati in 
questo paragrafo corrispondono a studi replicati, nel 
senso di riproducibilità dei risultati, cioè a nuovi studi 
indipendenti finalizzati a riprodurre i risultati degli studi 
originali.  

Nel 2015 sono stati pubblicati i risultati del primo 
progetto di riproducibilità (The Reproducibility Project: 
Psychology o RPP), condotto dal COS, 
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ACM (10) Goodman (2)

 

Riproducibilità 

Replicabilità 

Ripetibilità 

Replicabilità 

Riproducibilità 

 

Riproducibilità dei metodi 

Riproducibilità dei risultati 

Riproducibilità  
inferenziale 

Tabella 1 
Confronto tra le varie terminologie nell’ambito della riproducibilità 
(modificato da Plesser, 2018, rif 8).

ACM, Association of Computing Machinery.
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un’organizzazione senza scopo di lucro avente come 
obiettivo l’aumento della trasparenza, l’integrità e la 
riproducibilità della ricerca scientifica. Più di 250 
ricercatori hanno replicato 100 studi psicologici 
sperimentali e correlazionali, pubblicati nel 2008 su tre 
importanti riviste del settore. Gli studi replicati, rispetto 
agli originali pubblicati, hanno evidenziato sia una 
percentuale più bassa di risultati statisticamente 
significativi (36% versus 97%), sia una dimensione 
dell’effetto (effect size) inferiore (6). 

Risultati simili sono stati descritti anche nel 2016 nel 
primo progetto sistematico di replicazione di studi 
sperimentali di economia (Experimental Economics 
Replication Project, EERP) dove gli autori hanno tentato 
di replicare 18 studi sperimentali pubblicati tra il 2011 e 
il 2014 su due importanti riviste del settore: solo in 11 
(61,1%)  studi replicati è stato evidenziato un effetto 
statisticamente significativo nella stessa direzione dei 
lavori originali; inoltre, la dimensione dell’effetto era pari 
al 66% dell’originale (4). 

Nel 2018, alcuni ricercatori hanno tentato di 
riprodurre 21 studi delle scienze sociali i cui risultati 
erano stati pubblicati su Science e Nature tra il 2010 ed 
il 2015 (Social Science Reproducibility Project, SSRP). 
Utilizzando vari criteri, i risultati non sono stati 
confermati in un terzo degli studi (8/21) e nei restanti 13 
l’effetto era inferiore rispetto a quello originariamente 
riportato (3). 

In questi ultimi anni sono stati anche pubblicati i dati 
dei cosiddetti progetti Many Labs (ML), studi su larga 
scala con decine di migliaia di partecipanti, finalizzati a 
replicare i risultati di numerosi studi psicologici. A fronte 
di una percentuale di replicazione (intendendo come 
replicato un effetto statisticamente significativo) pari al 
10/13 (77%) dello studio ML1 (14), sono state osservate 
tuttavia percentuali minori, rispettivamente 14/28 (50%) 
nello studio ML2 (15), fino al 3/10 (30%) dello studio 
ML3 (16).  

Combinando i dati dei 6 progetti di replicazione 
sopra descritti (RPP, EERP, SSRP, ML1, ML2, ML3), 
relativi a 190 studi replicati, si ottiene per le scienze 
sociali ed economiche una frequenza di replicazione 
non elevata e pari a 90/190 (47%). 

Risultati sovrapponibili ai precedenti sono stati 
ottenuti anche nei progetti di replicazione condotti 
nell’ambito della ricerca biomedica. Tra i numerosi 
progetti, è necessario ricordare il progetto 
Reproducibility Project: Cancer Biology (RPCB), 
collaborazione tra il COS e Science Exchange, con il 
fine di replicare 50 dei più importanti lavori sperimentali 
preclinici pubblicati tra il 2010-2012 su riviste di alto 
profilo nel campo della biologia del cancro. I singoli studi 
replicati sono stati organizzati utilizzando la piattaforma 
aperta Open Science Framework (OSF) ed i risultati resi 
disponibili in un database liberamente consultabile 
presso il sito web dell’organizzazione senza scopo di 
lucro eLife (17). Alla data attuale, dei 16 studi replicati, 
5 hanno riprodotto parti importanti dei lavori originali, 6 
hanno riprodotto alcune parti ma contengono anche 
risultati in disaccordo con gli studi originali, 2 non sono 

interpretabili (per varie problematiche metodologiche) e 
3 non hanno riprodotto i risultati degli studi originali (7, 
17-18). Risultati sovrapponibili erano stati riportati in 
precedenza anche da Begley (19). 

I risultati di questi progetti di replicazione e di alcuni 
spiacevoli episodi di frode, pubblicati o verificatisi 
nell’ultima decade, hanno profondamente influenzato 
l’opinione pubblica e sono stati oggetto di intenso 
dibattito all’interno della comunità scientifica (20). A 
questo riguardo un recente sondaggio del 2016, 
somministrato da Nature a 1 576 ricercatori di diversi 
ambiti scientifici, ha evidenziato che fino al 52% dei 
partecipanti riteneva di essere in presenza di una 
significativa crisi della riproducibilità dei dati scientifici; 
inoltre, una larga maggioranza ha riferito di non essere 
riuscita a riprodurre almeno un esperimento proprio o di 
altri (21). Tra le cause considerate più importanti per 
spiegare la non riproducibilità dei risultati, i ricercatori 
hanno indicato il reporting selettivo, la pressione a 
pubblicare, la bassa potenza statistica, l’insufficiente 
replicazione degli esperimenti in laboratorio e la scarsa 
supervisione o tutoraggio. È interessante notare che un 
terzo dei partecipanti al sondaggio ha dichiarato, 
tuttavia, che il proprio laboratorio negli ultimi 5 anni ha 
stabilito procedure per migliorare la riproducibilità dei 
propri risultati (21). 

Quale lezione forniscono i risultati di questi progetti 
di replicazione? In effetti, l’interpretazione di queste 
esperienze è piuttosto complessa, come è stato 
evidenziato dagli stessi responsabili dei progetti e da 
numerosi altri autori. Inoltre, questi studi sollevano 
numerosi interrogativi: 
- sull’interpretazione: uno studio non replicato è 

necessariamente falso? (dove con falso, nell’acce-
zione più ampia, si intende uno studio in cui l’effetto 
trovato non corrisponde a quello originariamente 
pubblicato). Uno studio non replicato suggerisce 
sempre una frode? La replicazione dei risultati assi-
cura sempre la bontà dei risultati?;  

- sulla metodologia: come replicare uno studio? 
Eseguire un nuovo studio indipendente utilizzando 
lo stesso disegno sperimentale oppure rianalizzare 
gli stessi dati grezzi con le stesse metodologie stati-
stiche utilizzate dagli autori?;  

- sulle cause: quali sono i fattori più importanti della 
non riproducibilità? Gli studi di riproducibilità posso-
no essere utilizzati per identificare dati manipolati?;  

- sulle possibili soluzioni: cosa può essere fatto per 
migliorare la riproducibilità? Come diffondere la cul-
tura della trasparenza dei dati? 
 

La non riproducibilità dovuta a frode: il caso 
dell’Università Duke 

Può essere interessante per il lettore ricordare  uno 
degli esempi più emblematici di non riproducibilità 
nell’ambito della ricerca biomedica di questi ultimi anni, 
ovvero il caso  di Anil Potti dell’Università Duke (North 
Carolina, USA). Nel 2006, Potti propose un metodo per 
predire la risposta di un paziente ad un determinato 
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chemioterapico, combinando dati di sensibilità di note 
linee cellulari con profili di espressione genica tramite 
microarrays. I risultati preliminari erano così innovativi e 
promettenti che attirarono l’attenzione di molti 
ricercatori, tra i quali alcuni gruppi di ricerca 
dell’Anderson Cancer Center che chiesero ai colleghi 
biostatistici Baggerly e Coombes di esaminare la 
metodologia utilizzata, al fine di valutarne la 
riproducibilità. A differenza dei progetti riportati sopra, in 
cui la riproducibilità era valutata tramite la ripetizione 
indipendente degli studi, in questo caso la riproducibilità 
fu valutata rianalizzando i dati originali forniti dai 
ricercatori della Duke al fine di ottenere i medesimi 
risultati (si tratta quindi di riproducibilità dei metodi). In 
assenza di una descrizione dettagliata dei metodi (una 
delle criticità del lavoro di Potti), i due statistici 
impiegarono tecniche di bioinformatica forense, dove 
partendo dai dati grezzi e dai risultati ottenuti si tenta di 
ricostruire l’approccio statistico utilizzato. Baggerly e 
Coombes rianalizzando i dati, individuarono fin da 
subito numerosi errori, alcuni banali mentre altri difficili 
da spiegare. A seguito di una fitta corrispondenza tra i 
due gruppi rivelatosi improduttiva, i due ricercatori 
decisero di presentare le discrepanze osservate in una 
lettera pubblicata su Nature Medicine nel 2007 (22), 
evidenziando la non riproducibilità dei risultati del 
gruppo di Potti. In replica, Potti ammise apertamente 
alcune inesattezze, corrette poi online, sostenendo però 
che tali errori non inficiassero in alcun modo i risultati 
pubblicati in precedenza (22). Utilizzando la stessa 
metodologia, il gruppo di Potti continuò a pubblicare 
lavori scientifici su riviste prestigiose; inoltre, alcuni 
studi clinici, basati su questi modelli previsionali, furono 
avviati (nonostante le continue critiche del gruppo 
dell’Anderson Cancer Center e nonostante un rapporto 
inviato all’amministrazione della Duke da parte di 
Bradford Perez, collaboratore di Potti, contenente 
critiche sulla metodologia utilizzata). La sconcertante 
scoperta che alcuni studi  clinici fossero già stati avviati 
e in fase di arruolamento, spinse Baggerly e Coombes 
a pubblicare un lavoro su Annals of Applied Statistics 
contenente tutti gli errori riscontrati, dichiarando che, 
secondo la loro rianalisi dei dati di Potti, i pazienti 
arruolati negli studi clinici fossero ad alto rischio di 
ricevere un trattamento chemioterapico non efficace 
(23). A seguito della pubblicazione, la Duke sospese 
temporaneamente gli studi clinici, successivamente 
ripresi dopo che una commissione esterna dichiarò 
sorprendentemente che i risultati di Potti erano 
sostanzialmente validi (il rapporto della commissione fu 
inizialmente  secretato dalla Duke). Alcuni eventi 
successivi hanno determinato la chiusura definitiva 
degli studi clinici: l’impossibilità di riprodurre i risultati di 
Potti da parte di altri gruppi indipendenti, tra cui il 
National Cancer Institute, la pubblicazione del rapporto 
precedentemente secretato  della commissione di 
valutazione della Duke in cui si esprimevano alcuni 
dubbi sulla metodologia utilizzata, la scoperta da parte 
di The Cancer Letter di dichiarazioni false contenute nel 
curriculum vitae di Potti e infine un documento redatto 

da più di 30 personalità tra statistici e clinici in cui i 
firmatari chiedevano ai vertici della Duke di sospendere 
gli studi sulla base del fatto che il rapporto della 
commissione esterna aveva dichiarato che le 
informazioni pubblicate in letteratura e/o fornite da Potti 
non fossero sufficienti a validare il modello. Potti fu 
prima posto in congedo amministrativo e 
successivamente si dimise. Numerosi lavori del suo 
gruppo furono quindi ritirati (al 2018 i lavori ritrattati 
erano 11 e numerosi altri sono stati corretti). 
L’ammissione che alla commissione esterna non erano 
stati forniti i dati grezzi originali, ma dati 
intenzionalmente manipolati ha poi spiegato anche la 
sorprendente dichiarazione favorevole della 
commissione esterna della Duke. 

Successivamente a quanto accaduto e su richiesta 
del National Cancer Institute, l’Accademia Nazionale di 
Medicina Statunitense ha instituito un comitato 
scientifico multidisciplinare per formulare 
raccomandazioni per lo sviluppo, la validazione ed il 
trasferimento di test basati sulle scienze omiche dalla 
ricerca alla pratica clinica. Nel rapporto finale, il 
Comitato ha sottolineato, in particolare, l’importanza 
della trasparenza dei dati, cioè la pubblicazione dei 
risultati ottenuti unitamente ai dati grezzi, metadati, 
codice di programmazione e di tutto il materiale 
utilizzato e liberamente accessibile necessario per 
riprodurre e confermare i risultati (24). 

CAUSE DI NON RIPRODUCIBILITÀ E  
POSSIBILI SOLUZIONI  

A fini didattici, e in accordo con la recente 
letteratura, può essere utile utilizzare il nuovo lessico di 
Goodman  per descrivere le principali cause di non 
riproducibilità della ricerca scientifica e presentare 
alcune soluzioni. 

 
Riproducibilità dei metodi 

Per riproducibilità dei metodi (o riproducibilità nella 
terminologia di Claerbout/Donoho/Peng) si intende la 
possibilità di ottenere gli stessi risultati, utilizzando gli 
stessi dati e lo stesso codice (o software) dello studio 
originale. Questa verifica può essere effettuata dagli 
stessi autori, prima della pubblicazione del lavoro 
scientifico, oppure da ricercatori indipendenti (come è 
avvenuto nello scandalo della Duke). Questo processo 
può essere considerato come un requisito minimo per 
ogni risultato o insieme di risultati pubblicati. 
Concettualmente la riproducibilità dei metodi si situa a 
metà strada tra la non riproducibilità e la riproducibilità 
dei risultati. Tuttavia, la riproducibilità dei metodi non 
garantisce la correttezza delle conclusioni degli autori, 
come sarà illustrato anche nei paragrafi dedicati alla 
riproducibilità dei risultati e inferenziale. Inoltre, essa 
non può identificare tutti i casi di frode; infatti, se dati 
manipolati (intendendo dati falsificati) sono resi 
disponibili al posto dei dati originali, non è possibile 
identificare il tentativo di frode. 
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La riproducibilità dei metodi è un requisito sempre 
più importante, particolarmente nell’era dei Big Data, 
dove quotidianamente sono prodotte massive quantità 
di dati sottoposti ad analisi computazionali sempre più 
complesse, grazie allo sviluppo di nuove tecnologie 
biomediche e informatiche. 

Quali sono gli elementi necessari per condurre uno 
studio di riproducibilità dei metodi? Peng definisce 
quattro elementi fondamentali: i dati, il codice, la 
documentazione relativa ai dati e al codice e 
l’accessibilità delle informazioni. Per comprendere bene 
questi concetti è utile citare quella che lo stesso autore  
(25) chiama la “data science pipeline”, cioè la sequenza 
di attività o fasi che inizia dalla raccolta di dati ed esita 
nella presentazione dei risultati. 

 
Dati  

In genere non si tratta di dati grezzi ma di dati già 
organizzati o strutturati in un database e pronti per 
essere elaborati. Infatti, raramente vi sarà la 
disponibilità dei dati grezzi originali, perché essi 
possono derivare da fonti multiple (report strumentali, 
cartelle cliniche, sondaggi e questionari, altri database) 
ed essere raccolti da vari supporti (cartaceo, 
informatico, elettronico). Occorre quindi tenere in 
considerazione che nella fase in cui i dati grezzi sono 
raccolti in un database si possono verificare errori di 
inserimento, trascrizione e codifica involontari 
(disattenzione) oppure volontari (frode). Generalmente 
questi errori non sono rintracciabili a meno che siano 
stati inseriti dati non compatibili con i valori che può 
assumere una determinata variabile (ad esempio 
variabili biologiche con dati negativi o incompatibili con 
la vita). Queste incompatibilità possono essere rilevate 
durante la fase esplorativa dell’analisi, quando i dati 
sono inizialmente riassunti con indici statistici, grafici e 
tabelle per avere un’idea preliminare delle variabili in 
studio e delle loro relazioni. 

Generalmente, i dati raccolti da varie fonti in un 
database, prima di essere sottoposti all’analisi statistica, 
devono, essere preventivamente  trattati. Queste 
modifiche possono includere, ad esempio, una codifica, 
la trasformazione da variabile quantitativa a qualitativa 
(continua-ordinale, continua-dicotomica) o da variabile 
qualitativa ordinale a variabile dicotomica, una 
trasformazione matematica (logaritmo, 
standardizzazione), la creazione di ulteriori variabili 
combinando variabili già presenti nel database, il 
trattamento dei dati mancanti. 

 
Codice 

Comprende tutte le istruzioni scritte in un linguaggio 
di programmazione, per elaborare i dati del database in 
dati pronti per essere analizzati (codice per il 
trattamento o processing code), il codice per analizzare 
i dati e ottenere modelli (codice per analizzare o 
analytical code) ed il codice per presentare i dati tramite 
indici descrittivi, tabelle e grafici (codice di 

presentazione o presentation code). Si parla di codice, 
cioè istruzioni scritte, perché l’alternativa, rappresentata 
dai software con i comandi organizzati in menù e 
sottomenù selezionati dal click del mouse, non è 
documentabile. Infatti, l’idea alla base della 
riproducibilità dei metodi è che il ricercatore dovrebbe 
poter ottenere gli stessi risultati semplicemente 
eseguendo il codice sui dati del database. Ovviamente, 
questo richiede che tutte le fasi, dal pretrattamento dei 
dati, all’analisi e alla presentazione dei risultati, siano 
codificate in istruzioni. Non è sufficiente, ai fini della 
riproducibilità, riportare i metodi utilizzati di statistica 
descrittiva e inferenziale. Si consideri, ad esempio, il 
calcolo dei quantili: in alcuni software, come il 
Linguaggio R, è possibile utilizzare fino a nove algoritmi 
differenti per il loro calcolo. Il codice utilizzato consente 
di comprendere quali librerie di funzioni (insieme di 
funzioni) e comandi sono stati utilizzati e come sono 
stati settati i vari parametri delle singole funzioni.  

Può essere utile fare qualche esempio relativo alla 
Medicina di Laboratorio. Se nel database (DB) il 
paziente alla riga 200 presenta un valore inferiore al 
limite di sensibilità per l’analita ALT (<9 U/L) e si vuole 
sostituire al testo “<9”, fornito dallo strumento, il valore 
9 (così da consentire di includere questo dato nei calcoli 
successivi), piuttosto che modificare il contenuto della 
cella con un software come Microsoft Excel (che non 
lascerebbe traccia), è preferibile scrivere una linea di 
codice. In R, ad esempio, l’istruzione sarebbe 
DB$ALT[200]=9. Se fosse necessario applicare una 
trasformazione logaritmica in base 10 ai valori di TSH 
dello stesso database, piuttosto che inserire una nuova 
colonna e utilizzare la funzione matematica con 
l’indicazione delle celle contenenti i valori originali di 
TSH (che non consentirebbe ad altri di controllare la 
correttezza del calcolo), è preferibile digitare la linea di 
codice DB$LOGTSH=log10(DB$TSH), dove LOGTSH è 
una nuova variabile che conterrà i logaritmi della 
variabile TSH. Allo stesso modo, se si volessero 
calcolare i percentili 2,5 e 97,5 della variabile 
GLUCOSE si utilizzerebbe l’istruzione quantile 
[DB$GLUCOSE, probs=c(0,025, 0,975), type=8]. 
Nell’istruzione precedente sono specificati i percentili da 
calcolare e l’algoritmo (il numero 8) da utilizzare (i lettori 
potrebbero così risalire anche all’algoritmo specifico 
utilizzato). In sintesi: tutte queste istruzioni di codice, 
inserite in un semplice file di testo, consentono ad  
eventuali altri autori non solo di comprendere le 
procedure utilizzate dagli autori dello studio originale 
ma di ottenere esattamente gli stessi risultati. Per 
ottenerli, infatti, sarebbe sufficiente aprire, o caricare, il 
database nel software R ed eseguire il file di testo (o 
script) contenente tutte le istruzioni. 

 
Documentazione 

I dati ed il codice devono essere resi disponibili 
unitamente a informazioni dettagliate. Le fonti da cui 
provengono i dati grezzi (strutturate o non strutturate) 
devono essere descritte, così come ogni variabile 

88-20 Vidali_CORRETTO_esempio  23/11/2020  11:38  Pagina 390



presente nel database. Esso deve essere inoltre 
accompagnato da un dizionario che permetta di 
comprendere cosa rappresenta ogni variabile ed 
eventuali codifiche dei dati. Il codice deve essere 
commentato. Questa particolare forma di commento è 
pratica comune dei programmatori esperti, che nel 
proprio codice alternano istruzioni, o comandi, con 
commenti che illustrano lo scopo di quel particolare 
comando e la scelta dei valori dei parametri delle 
funzioni. Se nel trattamento dei dati o nella successiva 
analisi è stato utilizzato un generatore di numeri casuali 
(ad esempio alcuni metodi per i dati mancanti, 
simulazioni con alcune distribuzioni, bootstrap), è 
necessario riportare il seme (senza scendere 
eccessivamente nei dettagli, i numeri casuali, o meglio 
pseudo-casuali, sono generati utilizzando un algoritmo 
deterministico che produce una sequenza a partire da 
un valore chiamato seme; inizializzando il generatore 
con lo stesso seme, si ottengono gli stessi numeri 
casuali e con essi, ad esempio, lo stesso intervallo di 
confidenza calcolato con la tecnica del bootstrap). 
Inoltre è necessario riportare le versioni di tutti gli 
applicativi (software, pacchetti, estensioni o moduli) 
utilizzati: una versione differente del software potrebbe 
interpretare e quindi eseguire il codice in modo diverso 
o non previsto; oppure quella particolare funzione 
utilizzata potrebbe non essere più presente perché 
rinominata o sostituita da un’altra. Tuttavia, grazie alla 
disponibilità del codice commentato, l’eventuale 
ricercatore potrà comprendere il problema e modificare 
il codice, ottenendo gli stessi risultati. 

 
Accessibilità 

Questo elemento indica la necessità di distribuire i 
dati, il codice e la documentazione in modo 
standardizzato, perché esso sia facilmente accessibile. 

In accordo a quando detto, è interessante ricordare 
che lo stesso documento “Evolution of Translational 
Omics: Lessons Learned and the Path Forward”, 
redatto dall’Accademia Nazionale di Medicina nel 2012, 
raccomanda, in particolare per i test clinici basati sulle 
scienze omiche, di rendere disponibili in formato 
standard dati, metadati e codice e di documentare tutte 
le procedure utilizzate (24). 

Appare chiaro che, a parte i tentativi di frode, la 
causa della non riproducibilità dei metodi (o 
dell’impossibilità di verificare che uno studio sia 
riproducibile) debba essere imputata alla mancanza di 
informazioni (dati, codice, documentazione) o 
quantomeno a documentazione non completa o 
accurata. Le ragioni di tali comportamenti possono 
essere numerose, tra queste la scarsa conoscenza di 
specifici strumenti informatici. Tuttavia, altri fattori 
possono giocare un ruolo importante: dati “non open” (il 
ricercatore potrebbe essere riluttante nel pubblicare i 
propri dati, temendo di non aver ancora estratto tutte le 
informazioni possibili dagli stessi; oppure potrebbe 
trattarsi di dati di proprietà di terzi), tempo (organizzare 
tutto il materiale necessario per riprodurre uno studio 

richiede molto tempo; il ricercatore, perché pressato dal 
responsabile del Laboratorio o perché vincolato, in un 
percorso di studi, a raggiungere un certo numero di 
pubblicazioni, potrebbe preferire passare ad un altro 
progetto), risorse economiche (ad esempio per 
mantenere un server per la conservazione dei dati).  

Si ritiene utile, in particolare per il Laboratorista, 
riportare brevemente alcune modalità operative e alcuni 
strumenti informatici gratuiti che possono essere 
utilizzati per strutturare uno studio riproducibile.  

Una delle decisioni iniziali da prendere è stabilire 
un’opportuna struttura di “directories” che conterranno i 
file prodotti; tutti i files e le directories devono avere 
nomi autoesplicativi (self-explanatory). Un possibile 
suggerimento è quello di prevedere:  
Directory per i dati, con sottodirectories per  
- i dati grezzi (ad esempio report strumentali, scansio-

ni di questionari, database preliminari);  
- i dati originali strutturati in un database insieme ad 

un file di metadati (ad esempio il classico file 
REAME.txt) con l’indicazione dell’origine dei dati, la 
codifica e i possibili valori;  

- i dati elaborati  (database dopo pulizia), il trattamen-
to dei dati mancanti.  

Il database non deve essere in un formato proprietario 
(meglio un file di testo o CSV) per facilitare la lettura; 
per costruire il database è possibile servirsi di software 
proprietari come Microsoft Excel o i cloni gratuiti 
(OpenOffice, LibreOffice); tuttavia, ogni modifica dei dati 
originali dovrà essere codificata come blocco di 
istruzioni in uno script. 

Quando possibile, ai fini della riproducibilità, i dati 
dovrebbero essere resi FAIR, acronimo che traduce i 
principi secondo i quali strutturare i dati riusabili: F-
Findable, i dati dovrebbero essere reperibili, cioè 
identificati con appropriati metadati e identificativi 
univoci e persistenti e conservati per diversi anni, 
preferibilmente in molteplici copie, in archivi 
interrogabili; A-Accessible, i dati dovrebbero essere 
accessibili, attraverso un protocollo di comunicazione 
standardizzato, aperto (open), gratuito (free), che 
consenta, qualora fosse necessario per dati particolari, 
una procedura di autenticazione; infatti dati accessibili 
non significa dati aperti; I-Interoperable, per essere 
interoperabili, i dati dovrebbero essere salvati in formati 
non proprietari, ad esempio XML, CSV; R-Reusable, per 
poter essere riusabili, i dati dovrebbero essere rilasciati 
con una documentazione adeguata e una licenza d’uso. 
I dati possono essere resi disponibili, depositandoli in 
un archivio aperto, ad esempio Zenodo 
(https://zenodo.org) o Dryad (https://datadryad.org), 
oppure come materiale supplementare di una 
pubblicazione. L’invio ad un archivio aperto è tuttavia 
preferibile in quanto, dopo il caricamento dei dati e la 
verifica, i dati ricevono un identificativo (ad esempio 
DOI). 
Directory per il codice contenente gli script commentati 
utilizzati per processare, analizzare e generare i report; 
per facilitare il processo di riproducibilità è raccomanda-
bile l’utilizzo di software gratuiti o “opensource”. Due 
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possibili alternative a tale scopo sono i linguaggi R 
(https://www.r-project.org) e Python 
(https://www.python.org). Entrambi questi linguaggi si 
sono ormai notevolmente diffusi in ambito Data 
Science. Si rimandano i lettori ai siti web relativi per 
ulteriori approfondimenti. 
Directory per i risultati, in genere contenente file di testo 
con l’output, tabelle e grafici. 
Directory contenente i files di testo per la stesura del 
lavoro. 
Un’ulteriore possibilità per produrre report riproducibili 
che si sta sempre più diffondendo è quella del “Literate 
programming”, paradigma di programmazione introdotto 
da Donald Knuth. Esso può essere utilizzato per 
scrivere interi libri, articoli o rapporti preliminari, anche 
interattivi, per condividere i risultati. L’idea è quella di 
creare un unico file o documento, combinando blocchi di 
codice finalizzati a caricare i dati, calcolare i risultati e 
presentarli in grafici e tabelle, con blocchi di testo che 
descrivono, commentano e interpretano l’output 
prodotto. Il documento viene analizzato da un 
opportuno software che lo processa attraverso due 
componenti, il tangle (intrecciare) e il weave (tessere). 
In gergo tecnico si dice che un unico file sorgente può 
essere “weaved”, o tessuto, per produrre un documento 
stampabile, perfettamente comprensibile da un essere 
umano e ben formattato, oppure “tangled”, o intrecciato, 
per creare un documento leggibile da una macchina 
combinando i blocchi di codice. L’output finale è in 
genere un file pdf oppure html. Il Literate programming 
ha l’indubbio vantaggio di unire insieme, nello stesso 
file, i risultati e il codice utilizzato per ottenerli, 
consentendo una più facile manutenzione. Attualmente 
tra gli strumenti informatici più utilizzati per il Literate 
programming troviamo R Markdown 
(https://rmarkdown.rstudio.com), R Notebook e Jupyter 
Notebook (https://jupyter.org). 

È consigliabile inoltre utilizzare un sistema di 
controllo versione come Git (https://git-scm.com), in 
grado di tenere traccia delle successive modifiche dei 
file di un progetto.  

 
Riproducibilità dei risultati 

Per riproducibilità dei risultati si intende la possibilità 
di condurre nuovi esperimenti, solitamente utilizzando 
gli stessi metodi, ottenendo risultati consistenti con 
quelli dello studio originale. Lo scopo di uno studio di 
riproducibilità dei risultati è quello di corroborare quanto 
evidenziato in studi precedenti. L’interpretazione di un 
tale  studio è tuttavia più complessa. Infatti,  riprodurre i 
risultati di un singolo studio non garantisce la 
correttezza delle conclusioni dello studio originale; allo 
stesso modo un singolo insuccesso non ne prova in 
modo definitivo l’infondatezza. Inoltre, è importante 
comprendere che mentre in uno studio di riproducibilità 
dei metodi ci aspettiamo di ottenere esattamente gli 
stessi risultati, analizzando gli stessi dati con gli stessi 
metodi e lo stesso codice sorgente o software, in uno 
studio di riproducibilità dei risultati non sono attesi 

risultati identici, anche se le conclusioni dello studio 
originale sono corrette. Queste differenze dipendono 
principalmente da tre fattori:  
- la variabilità casuale (random variation), non elimi-

nabile e propria di ogni fenomeno naturale;  
- la complessità del sistema in studio (elevato numero 

di variabili, di cui alcune non controllabili e/o non 
identificate);  

- differenze tra lo studio originale e quello nuovo 
(popolazione, dimensione campionaria, strumenti, 
condizioni, metodi di analisi).  

La non riproducibilità dei risultati, al pari della non 
riproducibilità dei metodi, può ovviamente dipendere da 
frode, cioè da dati e/o risultati creati o manipolati 
artificiosamente. Un'altra causa di non riproducibilità dei 
risultati è il cosiddetto bias di pubblicazione (publication 
bias), cioè la preferenza a pubblicare studi con risultati 
statisticamente significativi rispetto a quelli non 
significativi; gli studi pubblicati non rappresenterebbero 
in questo caso tutta l’evidenza disponibile relativamente 
a quella particolare ipotesi scientifica. Alcune 
metodologie possono essere utilizzare per sospettare o 
identificare il bias di pubblicazione (funnel plots, P-
Curve, Test of Excess Significance) (11). Alla luce di 
quanto detto sopra, valutare la riproducibilità dei risultati 
significa definire quando i risultati di due studi 
indipendenti, pur non identici, sono tuttavia da 
considerare compatibili e consistenti (26-27). 

Attualmente non vi è accordo sui metodi per valutare 
la riproducibilità dei risultati, ma sono state proposte 
diverse misure basate su: significatività statistica e 
intervalli di confidenza della variabile di risposta 
(outcome); dimensione dell’effetto; intervallo di 
confidenza della dimensione dell’effetto; valutazione 
soggettiva; approccio con metanalisi; intervalli di 
previsione (prediction interval) (6, 27). Si veda (11) per 
le applicazioni di alcune di queste misure negli studi di 
riproducibilità dei risultati. Negli studi pubblicati, 
generalmente, l’approccio seguito è quello di combinare 
diverse misure di riproducibilità (6). Tuttavia, alcuni di 
questi metodi sono stati criticati da più autori ed è 
importante che il ricercatore ne conosca i limiti (28). Di 
seguito sono riportate alcune considerazioni sulle 
misure elencate sopra. 

In generale, utilizzando il valore di P, si considera 
riproducibile (riproducibilità dei risultati) uno studio 
quando l’effetto riprodotto ha la stessa direzione 
dell’effetto originale e il valore di P è <0,05. Alcuni autori 
confrontano il valore di P dello studio originale con 
quello del nuovo studio. Tuttavia, l’utilizzo del valore di 
P come metodo per valutare la riproducibilità dei risultati 
di uno studio presenta alcune criticità. Il valore di P 
fornisce informazioni molto limitate sulla riproducibilità 
dei risultati di uno studio; infatti, a causa del 
campionamento, è molto probabile ottenere valori di P 
molto differenti tra i nuovi studi indipendenti e quello 
originale o tra i diversi nuovi studi indipendenti, anche 
con elevate dimensioni campionarie (29). Occorre, 
inoltre, non commettere quella che Kline chiama la 
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“fallacia della replicazione” (replication fallacy), cioè il 
ritenere che (1-P) indichi la probabilità che uno studio 
venga riprodotto o la probabilità che lo studio riprodotto 
risulti statisticamente significativo (30). Come mostrato 
da Cumming, uno studio originale con P=0,03 non 
implica una probabilità del 97% che lo studio sia 
riprodotto o che risulti statisticamente significativo; 
infatti, si può dimostrare che in questo caso la 
probabilità che lo studio riprodotto risulti statisticamente 
significativo (P<0,05) è di molto inferiore e pari a 56,1% 
(29). Occorre, infine, ricordare che il valore di P dipende 
dalla dimensione campionaria: sarebbe possibile quindi 
dichiarare uno studio con elevata dimensione 
campionaria come “riproducibile” con un P significativo 
ma un effetto prossimo a zero (corrispondente in pratica 
a nessun effetto o comunque ad un effetto trascurabile 
e privo di interesse), oppure considerare uno studio con 
bassa dimensione campionaria, con un effetto identico 
all’originale (e quindi in sostanza corroborante lo studio 
originale), “non riproducibile” perché avente un P >0,05. 

Se, come raccomandato ormai da diversi anni nella 
letteratura scientifica, la variabile di risposta (media, 
differenza tra medie, rischio, etc.) di uno studio originale 
non fosse riportata unicamente come valore di P, ma 
anche come intervallo di confidenza, non solo 
l’intervallo di confidenza costruito intorno alla risposta 
potrebbe dare informazioni relative al vero parametro 
della popolazione, ma potrebbe anche consentire di fare 
una previsione sulla variabile di risposta del successivo 
eventuale nuovo studio indipendente. Cumming ha 
infatti dimostrato che vi è una probabilità dell’83% che la 
variabile di risposta ottenuta in uno studio indipendente 
(con la stessa dimensione campionaria) cada all’interno 
dell’intervallo di confidenza al 95% costruito intorno alla 
variabile di risposta dell’esperimento originale (31). 
L’intervallo di confidenza dello studio originale viene 
quindi utilizzato per avere informazioni utili sulla 
riproducibilità. 

È interessante, inoltre, ricordare altre misure che 
possono essere utilizzate per fare previsioni rispetto agli 
studi riproducibili. Killeen nel 2005 ha proposto il calcolo 
della probabilità di replicazione (prep), definita come la 
probabilità di ottenere in un nuovo  studio indipendente 
un effetto dello stesso segno (direzione) di quello dello 
studio originale (32). Come puntualizzato da Cumming 
e da altri autori, tuttavia, l’implementazione di prep 
nell’ambito delle scienze psicologiche ha presentato 
numerosi problemi, sia dovuti a errori di calcolo, sia per 
la frequente confusione nello scambiare prep 
(probabilità di ottenere un effetto della stessa direzione 
o segno) con psrep, cioè la probabilità di ottenere in un 
nuovo studio un effetto della stessa direzione e 
statisticamente significativo (33-34). Da notare che prep 
non è nemmeno la probabilità di ottenere un effetto 
identico a quello originale.  

Una possibile alternativa per valutare il successo del 
nuovo studio  è quello di comparare la direzione e la 
dimensione degli effetti dello studio originale e del 
nuovo studio indipendente, oppure, verificare che 
l’effetto dello studio originale sia compreso 

nell’intervallo di confidenza costruito intorno all’effetto 
del nuovo studio. Simonsohn, per superare i limiti delle 
strategie precedenti, ha introdotto un differente 
approccio denominato “small telescopes”, combinando 
la dimensione dell’effetto, la significatività e la potenza 
statistica. Questa metodologia, piuttosto che concludere 
che l’effetto riportato nello studio originale sembra non 
esistere (difficile da dimostrare), consente di valutare 
quanto l’effetto ottenuto nel nuovo studio è compatibile 
con un effetto sufficientemente grande da essere 
evidenziabile nello studio originale (35). Se il nuovo 
studio indipendente con una numerosità maggiore, e 
quindi una maggiore potenza statistica (“large 
telescope”), evidenzia un effetto molto piccolo, 
prossimo a zero, quindi trascurabile da un punto di vista 
teorico, si può concludere che lo studio originale non è 
riprodotto, perché il “vero” effetto è troppo piccolo per 
poter essere stato realisticamente osservato nello 
studio originale, con una numerosità minore e quindi 
con una minore potenza statistica (“small telescope”). In 
altre parole, un effetto non osservato in uno studio con 
maggior potenza statistica contraddice i risultati originali 
ottenuti con una minore potenza statistica, perché, 
seguendo la metafora astronomica, ciò che è osservato 
o visto con un telescopio piccolo (studio originale con 
minor potenza statistica) dovrebbe essere anche 
osservato con un telescopio grande (nuovo studio 
indipendente con maggior potenza statistica) (35). 

Recentemente Patil et al. hanno proposto 
un’ulteriore misura, cioè un intervallo per predire 
(predicting interval) l’effetto del nuovo studio a partire 
dall’effetto osservato nello studio originale (27). È da 
notare che questa tipologia di intervallo, a differenza di 
altre misure alternative, incorporando nella formula la 
numerosità campionaria sia dello studio originale che di 
quello nuovo indipendente, considera la variabilità insita 
in entrambi (27). 

Infine, è utile ricordare l’approccio proprio della 
metanalisi al problema della riproducibilità dei risultati: 
combinando i dati di tutti gli studi considerati, si 
accumula evidenza a favore o contro una certa ipotesi 
(l’effetto stimato utilizzando tutti i dati disponibili 
generalmente è più attendibile di una stima basata su 
un unico studio). Inoltre, è possibile anche stimare 
l’eterogeneità degli effetti: un’eterogeneità 
significativamente diversa da 0, o maggiore di una 
soglia selezionata, suggerirà effetti sufficientemente 
diversi e quindi scarsa riproducibilità dei risultati. Per 
una completa trattazione e relative applicazioni si veda 
Hedges et al. (36) e Braver et al. (37). 

Riassumendo, numerosi fattori sono alla base delle 
differenze attese in termini di effetti tra uno studio 
originale e altri studi indipendenti, come la complessità 
del sistema in studio, la variabilità casuale insita nei 
fenomeni naturali, la conoscenza del numero e delle 
relazioni tra le variabili considerate, la capacità di 
controllare le variabili dell’esperimento, la stabilità del 
fenomeno in studio, l’incertezza del sistema di misura. A 
queste si aggiungono altre cause come frode e varie 
forme di bias (selettivo, di pubblicazione). Inoltre, tanto 
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meno il disegno dello studio è dettagliato (popolazione, 
sottogruppi, condizioni sperimentali, trattamento dati, 
analisi dati), tanto numerose saranno le differenze tra lo 
studio originale e quelli nuovi indipendenti e maggiore il 
rischio di non riproducibilità. Infine, numerose sono le 
misure proposte per valutare la riproducibilità dei 
risultati di uno studio; sebbene ci sia sufficiente accordo 
sulle criticità di alcune di queste, molte altre necessitano 
ancora di essere verificate  e validate con ulteriori studi. 
Inoltre, alcuni lavori hanno evidenziato non solo una 
scarsa conoscenza di queste misure ma in particolare 
una loro errata interpretazione. 

 
Riproducibilità inferenziale 

Come anticipato in precedenza, per riproducibilità 
inferenziale si intende giungere a conclusioni simili 
utilizzando gli stessi dati o raccogliendone di nuovi 
(studio indipendente). Delle tre tipologie di 
riproducibilità rappresenta quella  più importante, ma 
richiede una valutazione più complessa, maggiore 
capacità di ragionamento, una conoscenza 
approfondita dello specifico campo di ricerca e della 
statistica. In effetti, non è tanto interessante se il singolo 
studio è riproducibile o quanti studi sono in accordo, 
quanto piuttosto raggiungere una visione generale e 
condivisa su una particolare questione scientifica. Lo 
stesso Goodman sottolinea il fatto che la riproducibilità 
dei metodi e la riproducibilità dei risultati non 
garantiscono le stesse conclusioni; infatti, i ricercatori 
possono giungere alle stesse conclusioni tramite 
risultati e/o dati diversi o giungere a conclusioni 
differenti pur disponendo degli stessi dati e/o risultati 
(2). La scarsa conoscenza di questo tipo di 
riproducibilità da parte della maggior parte della 
comunità scientifica è testimoniata dal numero 
estremamente ridotto dei lavori pubblicati su questo 
argomento. 

Secondo Goodman, due delle cause principali della 
non riproducibilità inferenziale, e quindi del motivo per il 
quale pur utilizzando gli stessi dati e/o risultati si possa 
giungere a conclusioni diverse, sono la probabilità a 
priori dell’ipotesi e la scelta di come analizzare i dati, 
presentare e/o discutere i risultati (2). 

Secondo l’approccio bayesiano, la probabilità che 
una certa ipotesi sia vera, dopo aver condotto un 
esperimento, dipende dalla forza dell’evidenza 
scientifica dei risultati sperimentali e dalla probabilità a 
priori, cioè la probabilità che l’ipotesi fosse considerata 
vera prima della conduzione dell’esperimento. Da 
questo si comprende che: due ricercatori, pur 
disponendo degli stessi risultati, possono pervenire a 
conclusioni diverse, se la loro probabilità a priori è 
diversa (ad esempio per diversa conoscenza degli studi 
di settore o la diversa confidenza attribuita ai risultati 
degli studi precedenti); che riprodurre uno studio non ha 
lo scopo di rigettare o accettare una precedente ipotesi 
ma quello di accumulare evidenza a favore o meno di 
una certa ipotesi; infine, se un’ipotesi sembra 
inizialmente non plausibile o poco probabile (bassa 

probabilità a priori), sarà necessario raccogliere 
maggiori evidenze (cioè eseguire numerosi studi 
indipendenti ottenendo risultati concordi), rispetto ad 
un’ipotesi ritenuta maggiormente plausibile (ad esempio 
perché ipotesi maggiormente condivisa dalla comunità 
scientifica, oppure perché meglio si adatta ad altre 
osservazioni e/o evidenze). La ripetizione di studi con 
simili risultati si traduce in una sempre più forte 
evidenza a favore o contro l’ipotesi. 

Un secondo fattore responsabile della non 
riproducibilità, frequentemente combinato a descrizione 
insufficiente dei metodi, viene generalmente indicato 
come molteplicità. Si parla di molteplicità in molte 
situazioni:  
- molteplicità di ipotesi: quando il ricercatore saggia 

molte ipotesi in un unico esperimento o la stessa 
ipotesi in molti esperimenti (ad esempio quando 
vengono saggiate numerose condizioni differenti 
come concentrazione e temperatura). Per effetto del 
caso il ricercatore potrà ottenere un risultato statisti-
camente significativo;  

- molteplicità di variabili di risposta (outcomes): per 
un’unica tipologia o dominio di variabile di risposta, 
il ricercatore può raccogliere dati utilizzando diffe-
renti metodi di misurazione (differenti strumenti, 
scale di misura), differenti punti temporali, differenti 
modi di aggregare i dati (qualitativi, semiquantitativi); 

- molteplicità di analisi: quando il ricercatore esegue 
numerose analisi statistiche (metodi statistici diversi, 
diversi modelli, diversi metodi per gestire i dati man-
canti) fino ad ottenere un risultato statisticamente 
significativo (P-hacking); 

- molteplicità di fonti: quando il ricercatore riporta i 
risultati degli studi in più pubblicazioni, presentando 
talora informazioni e dati contradditori. 

La molteplicità complica e può ostacolare 
l’aggregazione di studi. Inoltre, la presentazione 
selettiva dei risultati (selective reporting), cioè riportare 
solo i risultati statisticamente significativi, può condurre 
a decisioni errate (38).  

Il problema della molteplicità negli  studi clinici è ben 
conosciuta e numerosi metodi statistici possono essere 
utilizzati per aggiustare i risultati quando necessario. La 
dettagliata descrizione di questi richiederebbe un 
eccessivo spazio e dettagli tecnici. Tuttavia, si segnala 
che alcuni Enti, come la Food and Drug Administration 
(FDA) e l’Agenza Europea per i Medicinali (EMA) hanno 
pubblicato specifiche lineeguida sull’impatto della 
molteplicità negli studi clinici e le possibili soluzioni. 
Inoltre, il lettore interessato può consultare 
l’interessante revisione di Dmitrienko et al. (39). 

In una recente pubblicazione, Khan et al.,  
analizzando 511 studi clinici randomizzati in ambito 
cardiovascolare pubblicati su 6 riviste ad alto impact 
factor tra il 2015 e il 2018, hanno evidenziato la 
presenza di qualche forma di molteplicità in 300 
(58,7%), ma solo in 85  di questi (28,3%) era stata 
utilizzata qualche forma di correzione o aggiustamento 
(40). Questo lavoro suggerisce che, sebbene si discuta 
di molteplicità negli studi clinici da diversi anni, le 
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soluzioni proposte in letteratura sono ancora poco 
conosciute e/o implementate. 

Una possibile soluzione al problema della 
molteplicità è rappresentata dalla pre-registrazione 
dello studio, similmente a quanto avviene già per gli 
studi  clinici (41); in pratica, utilizzando alcune 
piattaforme, ad esempio l’Open Science Framework, il 
ricercatore deposita in anticipo il protocollo 
sperimentale ed il piano delle analisi. La pre-
registrazione presenta numerosi vantaggi tra cui il fatto 
che rimane traccia anche di studi con risultati non 
significativi e non pubblicati (publication bias). Inoltre, 
con un piano di analisi può risultare  chiaramente 
evidente quali erano le ipotesi e le analisi statistiche 
iniziali e quali quelle eseguite successivamente: questo 
dovrebbe rendere pratiche come il p-hacking e 
l’HARKing (Hypothesising After Results are Known) più 
difficili. Il modello della pre-registrazione è stato 
adottato da numerose riviste; l’idea è che il ricercatore 
invii il proprio lavoro alla rivista in due fasi separate: in 
una prima fase, prima della raccolta dei dati, sottopone 
alla revisione dei pari introduzione, ipotesi, disegno 
dello studio e piano delle analisi; i revisori possono 
rigettare lo studio o eventualmente suggerire modifiche 
al disegno sperimentale (piuttosto che limitarsi, come 
avviene attualmente, a revisionare il lavoro a raccolta 
dati ed analisi già terminate). Il manoscritto completo 
con risultati e discussione è inviato successivamente 
alla rivista, a lavoro terminato, per una seconda 
revisione. Attualmente sono più di 250 le riviste 
scientifiche che utilizzano il formato di pubblicazione dei 
report registrati.  

Alle due cause principali di non riproducibilità 
inferenziale sopra riportate (differente probabilità a priori 
e molteplicità), Avidanet al. (42) aggiungono anche la 
scarsa qualità della sezione Discussione nelle 
pubblicazioni scientifiche, intendendo, in particolare, 
come errate pratiche: il non riferirsi alla letteratura 
rilevante del settore specifico (ad esempio revisioni 
sistematiche), il citare unicamente le precedenti 
pubblicazioni che concordano con i risultati dello studio, 
l’eccessiva (over-interpretation) o errata (mis-
interpretation) interpretazione dei risultati (talvolta 
dovuta a scarsa conoscenza della statistica) e il non 
riportare le limitazioni dello studio. Una possibile 
soluzione proposta da questo autore è l’aggiunta di una 
seconda discussione redatta indipendentemente da un 
altro ricercatore (42). L’approccio suggerito, sebbene 
interessante e potenzialmente implementabile, presenta 
alcune criticità, tra cui la scelta del secondo ricercatore 
e il ritardo che si creerebbe nella pubblicazione. 

Per riassumere, i fattori che più contribuiscono  alla 
riproducibilità inferenziale, e quindi ad una più accurata 
traduzione dei risultati in conoscenza, sono  
rappresentati da una migliore conoscenza della 
statistica e dei metodi per correggere per la molteplicità, 
una presentazione dei dati non selettiva, una completa 
descrizione di tutte le fasi dello studio (disegno, metodi, 
risultati), fattore importante anche per gli altri tipi di 
riproducibilità, e una discussione bilanciata dei risultati. 

CONCLUSIONI 

La non riproducibilità, riportata da molti autori in 
diversi campi della ricerca scientifica, riconosce diverse 
cause. Alcune possibili soluzioni, descritte brevemente 
in questo lavoro, richiedono al singolo ricercatore una 
maggiore comprensione del processo scientifico, una 
migliore organizzazione del lavoro, una più approfondita 
conoscenza della statistica (metodi e ragionamento), la 
familiarizzazione e l’utilizzo dei numerosi strumenti 
informatici open source disponibili e l’implementazione 
di lineeguida e buone pratiche già presenti in letteratura. 
Tuttavia, il problema della riproducibilità necessita di un 
approccio globale con il coinvolgimento di diversi 
stakeholders.  
Di seguito un elenco di possibili azioni: 
- gli Istituti di ricerca, le Università e le Società 

Scientifiche dovrebbero prevedere un percorso for-
mativo  specifico relativo alle metodologie e agli 
strumenti utili per migliorare la qualità scientifica e la 
riproducibilità dei risultati;  

- le riviste scientifiche dovrebbero promuovere una 
maggiore trasparenza della ricerca, richiedendo la 
registrazione del disegno dello studio, una completa 
descrizione di ogni fase sperimentale, il codice di 
programmazione ed i dati (accessibili ma eventual-
mente protetti se necessario);  

- gli Enti finanziatori dovrebbero tenere in considera-
zione il problema della riproducibilità dei risultati 
nello stabilire i criteri per l’assegnazione delle risor-
se. 

Tutte queste attività, sebbene onerose in termini di 
tempo e risorse economiche, non sono vane ma 
fondamentali nel contribuire a stabilire solide 
fondamenta sulle quali  la ricerca scientifica possa  
avanzare. 
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