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1. INTRODUZIONE 
La tiroide è un organo a forma di farfalla posto al centro del 

collo; il suo compito principale è quello di secernere ormoni, la 

tri-iodotironina (o T3) e la tiroxina (T4). 

La T4 rappresenta circa il 90% del totale di ormoni prodotti dalla 

tiroide, ed è una forma inattiva della T3. Gli ormoni tiroidei sti-

molano i processi cosiddetti anabolici, vale a dire di crescita, 

sviluppo e movimento dell'organismo. Inoltre, svolgono 

un’azione di controllo sugli enzimi che presiedono al metaboli-

smo energetico1. 

La tiroide funziona correttamente, garantendo un'adeguata 

sintesi ormonale, se può disporre di adeguate quantità di iodio, 

un oligoelemento essenziale, che entra nella costituzione della 

tiroxina e della tri-iodotironina. Un basso apporto di iodio nella 

dieta può causare la comparsa del gozzo colloidale, caratteriz-

zato da un aumentato volume della ghiandola tiroidea2. 

Un altro ormone di fondamentale importanza in questo conte-

sto è il TSH, o ormone tireotropo, secreto dall’ipofisi, che con-

trolla e stimola l’organo tiroideo nella produzione di T3 e T4. 

Le patologie legate alla tiroide sono piuttosto frequenti nella 

popolazione mondiale. Tra queste, l’ipotiroidismo e l’ipertiroi-

dismo sono le più note e comuni. L'ipertiroidismo porta ad un 

aumento dell'azione degli ormoni tiroidei, con conseguente au-

mento del metabolismo, perdita di peso, aumento dell'appe-

tito, tachicardia e un maggior sviluppo tiroideo. L'ipotiroidismo, 

invece, porta ad un ridotto metabolismo con conseguente 

bassa temperatura, aumento di peso, riduzione dell'appetito, 

bradicardia, ipotensione, ipotonia della muscolatura schele-

trica e apatia. 

ABSTRACT 
La tiroide è il più grande viscere endocrino presente nell’organismo umano. Situata nel collo, produce e secerne or-
moni utili per regolarizzare svariate funzioni corporee. Le patologie legate alla tiroide sono piuttosto frequenti nella 

popolazione mondiale. Tra queste, l’ipotiroidismo e l’ipertiroidismo sono le più note e comuni.  
Attraverso uno studio di classificazione si andrà a valutare se e quali tra i fattori considerati incidano sulla diagnosi di 

malattie tiroidee. Verrà posta l’attenzione sul confronto tra modelli con target binario, utili per la classificazione e 
previsione di soggetti ipotiroidei. 
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Nei paesi meno sviluppati è più comune la forma di ipotiroidi-

smo causata da un’insufficienza di iodio nella dieta, mentre nei 

paesi più industrializzati è più frequente un ipotiroidismo in una 

forma autoimmune. La terapia da seguire, in questi casi, è quasi 

ed esclusivamente ormonale, relativamente complicata in 

quanto non è possibile aumentare o ridurre la stimolazione in 

modo diretto sulla tiroide. 

L’obiettivo di questo progetto sta nel classificare e prevedere in 

maniera soddisfacente i soggetti malati in funzione delle espli-

cative considerate, cercando di comprendere quali siano i fat-

tori più importanti associati alla diagnosi di malattie tiroidee. 

Per queste ragioni il dataset analizzato è caratterizzato da va-

riabili relative a misurazione di livelli ormonali o a particolari 

condizioni in cui versa il soggetto (es. stato di gravidanza, pre-

senza di gozzo). 

 

 

2. DATASET E PREPROCESSING 
Descrizione   Il dataset analizzato proviene da uno studio 

clinico su un campione di individui di Sydney, Australia volto a 

valutare il funzionamento della tiroide e l’eventuale presenza 

di ipo-ipertiroidismo; i dati sono stati raccolti in un arco di 

tempo che va dal 1984 al 19873. 

Nel dataset erano presenti più di 9000 record con 29 variabili 

rilevate e frequenti dati mancanti. Per rendere più efficiente 

l’analisi sono state fatte delle trasformazioni alle variabili: 

• La variabile relativa al genere dell’individuo è stata 

unita con quella indicante se il soggetto fosse in fase 

di gravidanza oppure no. In questo modo si è ottenuta 

un’unica variabile (status) a tre valori, per indicare se 

il soggetto fosse maschio, femmina oppure femmina 

in stato di gravidanza. 

• Relativamente ad alcuni ormoni erano presenti due 

variabili: una con il valore rilevato, ed un’altra dicoto-

mica indicante se quell’ormone fosse stato misurato 

oppure no. Quest’ultime, poiché ridondanti, e non utili 

ai fini dell’analisi, sono state eliminate. 

• La variabile target originale, diagnosis, era strutturata 

da un codice alfanumerico con cui si indicava la dia-

gnosi precisa del soggetto. Dato che in questa situa-

zione il target avrebbe presentato un elevato numero 

di modalità, e delle diagnosi eccessivamente specifi-

che, come ad esempio differenziare fra ipotiroidismo 

primario, secondario o subclinico, che andavano oltre 

gli scopi dell’analisi, attraverso uno script in RStudio si 

sono riclassificate le diagnosi in tre livelli: soggetto 

sano, ipotiroideo o ipertiroideo. 

 

Dati mancanti           Attraverso un nodo di statistiche sono 

stati conteggiati i valori mancanti di ogni variabile. A seconda 

delle situazioni si sono prese differenti decisioni. Le modifiche 

apportate sono state le seguenti: 

• La variabile TBG, relativa all’omonima proteina che 

permette la circolazione degli ormoni tiroidei nel 

flusso sanguigno, è stata eliminata in quanto i valori 

risultavano mancanti nel 90% dei soggetti. Per questo 

motivo e anche per il fatto che i soggetti in cui la TBG 

non era stata rilevata presentavano dati missing in al-

tre variabili, si è ritenuto inopportuno effettuare 

un’accurata sostituzione con qualsiasi metodo. 

• Nel paragrafo precedente si è parlato della creazione 

della variabile status unendo le variabili genere e gra-

vidanza; per quanto riguarda la prima erano presenti 

dati mancanti, probabilmente legati a motivi di pri-

vacy. Non potendo avere una forte sicurezza su 

un’eventuale sostituzione, soprattutto per i pazienti 

sani, e considerando il numero esiguo di casi in questa 

situazione, si è deciso di eliminare queste osservazioni 

attraverso uno script in RStudio. 

• Sempre con RStudio si è calcolato il numero di missing 

per ogni osservazione e successivamente su KNIME si 

sono eliminati i record che presentavano valori man-

canti in tre o più variabili in quanto sarebbe stato ec-

cessivamente approssimativo tenere delle osserva-

zioni in cui una buona parte dei valori non è stato os-

servato ma stimato. 

• Per le variabili TSH e T3 si è scelta la soluzione dell’im-

putazione tramite un’interpolazione lineare, in quanto 

l’altra opzione presa in considerazione, il median re-

placement, non sarebbe stata una scelta affidabile vi-

sta la forte asimmetria che queste variabili presen-

tano. Il valore da sostituire è stato ottenuto mediante 

un modello di regressione lineare multipla, utilizzando 

altre variabili del dataset come inputs. Le variabili 

esplicative sono state scelte principalmente in base 

alla correlazione tra queste ed il target da stimare. Il 

modello utilizzato è il seguente: 

𝑦𝑖 = 𝐱𝑖
𝑇𝜷 

Dove 𝐱𝑖
𝑇 è il vettore delle variabili esplicative relative 

alla 𝑖-esima osservazione, mentre 𝜷 è il vettore dei 

coefficienti.  

• Per le variabili T4U, TT4 e FTI, vista la buona simmetria, 

è stata utilizzata un’imputazione del valore mediano. 

 

Modifica target  Originariamente era stata pensata 

un’analisi con un target a tre livelli: pazienti sani, ipertiroidei ed 

ipotiroidei. Tuttavia per utilizzare più strumenti di analisi si è 

deciso di utilizzare un target binario senza considerare i pazienti 

ipertiroidei. La scelta di escludere questa categoria piuttosto 

che gli ipotiroidei si basa su due importanti osservazioni: in pri-

mis la numerosità di questa classe è minore ed avremmo avuto 

un dataset troppo sbilanciato; in secondo luogo la valutazione 

dell’ipotiroidismo nei paesi del primo mondo, come è l’Austra-

lia, assume maggiore rilievo medico in quanto è spesso asso-

ciata con la tiroide di Hashimoto, malattia autoimmune solita-

mente sottodiagnosticata4. Nonostante ciò, per non sprecare le 
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informazioni derivanti dagli ipertiroidei, è stato condotto uno 

studio meno approfondito del primo utilizzando modelli con 

target a tre livelli. 

 

Dati anomali        Sempre attraverso il nodo di statistiche si 

è valutata la distribuzione delle variabili, con riferimento anche 

ai valori minimi e massimi. Si sono riscontrati dei valori anomali 

in una ventina di osservazioni, probabilmente relativi a degli er-

rori di codifica, ad esempio valori di 65 mila anni per l’età. Non 

potendo risalire al reale valore, queste osservazioni sono state 

eliminate. 

Utilizzando dei box plot si sono riscontrati dei valori anomali per 

le variabili continue, come TSH e FTI (tiroxina libera). Si è deciso 

di non eliminare queste osservazioni in quanto la condizione 

clinica del soggetto era concorde con valori alti o bassi degli or-

moni e quindi si trattava di casi reali comunque utili per l’analisi, 

non riconducibili ad errori di imputazione.  

 

Feature selection  Prima di procedere con una feature 

selection si è tenuto conto dei risultati della correlazione svolta 

in fase di imputazione di valori con modello di interpolazione. 

Si è notato che le variabili FTI e TT4, rispettivamente indice di 

tiroxina libera e la tiroxina totale, erano fortemente correlate 

fra di loro, come si poteva facilmente immaginare. Al fine di evi-

tare il fenomeno della multicollinearità, si è deciso di scartare 

TT4 e di tenere FTI in quanto più specifica e più considerata ne-

gli studi clinici degli ultimi anni rispetto ai valori totali5. 

E’stata quindi proposta una feature selection con metodo 

wrapper, per ridurre la dimensionalità complessiva e scartare 

variabili irrilevanti. 

Attraverso un Naive Bayes Tree si sono valutate le accuratezze 

del modello in base a dei subset delle variabili in un dataset di 

test. La procedura parte con la selezione di una variabile, quella 

che permette di avere un minor errore di classificazione e pro-

segue selezionando una variabile per volta, aggiungendo sem-

pre quella che rende minimo l’errore. I problemi di dimensio-

nalità avvengono quando all’aumentare delle variabili selezio-

nate, l’errore di classificazione non diminuisce o aumenta.  

 
Figura 1: Feature selection 

 
L’immagine riporta i risultati della selezione mediante il wrap-

per: con circa metà delle variabili totali selezionate il modello 

raggiunge la massima accuratezza, poi cala leggermente e si 

stabilizza. La scelta ottimale ricadrebbe sull’utilizzo di otto va-

riabili, ma poiché l’incremento di accuratezza ottenuto dal pas-

saggio da sette ad otto attributi è molto contenuto, si è deciso 

di considerare solamente sette variabili.  

Il metodo di wrapper prevede la scelta di un modello di classi-

ficazione per la selezione del miglior subset di variabili e quindi 

i risultati possono essere influenzati dalla scelta del modello. 

Per avere un confronto, si è deciso di procedere con un ulte-

riore wrapper utilizzando questa volta un modello logistico. A 

differenza del Naive Bayes Tree i risultati di accuratezza con 

questo modello erano peggiori, ma la scelta delle variabili da 

inserire all’interno del subset seguiva un ordine quasi identico. 

In base a questo confronto e anche al fatto che l’accuratezza 

ottenuta con il primo modello risultava ottima si è deciso di 

mantenere i risultati relativi al primo modello come riferi-

mento. Più in particolare, delle 15 variabili disponibili, la feature 

selection ha portato all’individuazione del seguente subset: 

- TSH: quantitativa, livelli di ormone tireotropo nel san-

gue. 

- Cura tiroxina: binaria, indica se il soggetto è sotto cura 

a base di tiroxina. 

- FTI: quantitativa, indice di tiroxina libera. 

- Operazione tiroide: binaria, indica se il soggetto ha su-

bito un’operazione alla tiroide. 

- T4U: quantitativa, livello di assorbimento di tiroxina 

- Cura I131: binaria, indica se il soggetto è sotto cura a 

base di iodio I131. 

- T3: quantitativa, livelli di tri-iodotironina nel sangue. 

 

Le variabili sono ordinate in base all’ordine di inclusione dell’al-

goritmo wrapper. E’ importante osservare come la variabile 

TSH, da sola, porti a una significativa riduzione dell’errore at-

teso. 

 

 

 

3. MODELLI CLASSIFICATIVI 
Sono stati implementati diversi modelli per assolvere al pro-

blema di classificazione di nostro interesse. 

Per ottenere stime robuste degli indici di valutazione della 

bontà classificativa, si è optato per l’utilizzo di una cross-valida-

tion. Con questa procedura il dataset viene suddiviso in un nu-

mero arbitrario 𝑘 di parti, nel nostro caso 10, e ad ogni step k-

1 partizioni vanno a costituire il training set, mentre la rima-

nente fa da test set su cui poi sono previsti i valori della variabile 

target, che si ipotizza ignota. 

Per poter confrontare fra loro modelli diversi, si è selezionata 

l’opzione di random seed con la quale si crea una partizione 

pseudo casuale del dataset. In questo modo ogni nodo di cross 
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validation relativo al modello effettua la suddivisione del data-

set nella stessa identica maniera. Questo permette di poter ef-

fettuare dei confronti più accurati. 

Inoltre si è deciso di optare per un campionamento stratificato:  

tutte le partizioni, oltre ad avere lo stesso numero di osserva-

zioni, presenteranno anche una proporzione di ipotiroidei pres-

soché uguale a quella del dataset completo. 

 

 

Modelli su KNIME  I modelli classificativi sono stati rag-

gruppati in due metanodi per facilitare la visualizzazione delle 

curve  ROC. Nel primo metanodo sono stati inseriti alberi clas-

sificativi e modelli logistici. È stato implementato un albero clas-

sificativo con un nodo di base specificando il gain ratio come 

funzione di riferimento per lo splitting e un metodo di pruning 

per evitare overfitting. Si è creato inoltre un albero di classifica-

zione J48 che implementa un algoritmo leggermente diverso 

volto ad ottimizzare l’information gain normalizzato. Non sono 

presenti differenze sostanziali nell’algoritmo dei due alberi, il 

J48 è più versatile in quanto è in grado di eseguire classificazioni 

utilizzando delle variabili che hanno dei pesi, che però non sono 

state identificate nel nostro caso, e permette anche la gestione 

dei dati mancanti, che sono già stati eliminati o imputati se-

condo una delle tecniche esposte nel capitolo precedente. 

L’unica sostanziale differenza fra i due metodi è l’implementa-

zione dell’algoritmo di potatura alla fine della procedura e il cri-

terio di splitting. Poiché il nodo J48 utilizza un algoritmo creato 

più recentemente rispetto agli alberi tradizionali, è logico 

aspettarsi delle performance classificative migliori.  

Per i modelli logistici, anche in questo caso ne sono stati imple-

mentati due: un modello di base ed un modello che utilizza un 

algoritmo sviluppato da Weka. 

E’ stato poi considerato un nodo per l’implementazione di un 

algoritmo di random forest. Questo metodo cerca di superare 

quello che è forse il limite principale degli alberi, ovvero la 

scarsa robustezza. Con questo metodo vengono creati diversi 

alberi classificativi e le osservazioni sono assegnate al livello del 

target con cui sono state classificate la maggior parte delle 

volte. Per evitare di creare sempre lo stesso albero, le foreste 

casuali eseguono ogni volta una selezione di un subset casuale 

di variabili con le quali poi sarà creato l’albero. Nonostante que-

sto approccio possa sembrare poco intuitivo poiché si rischia di 

prendere un subset senza le variabili migliori per la classifica-

zione, di norma questo metodo non solo garantisce più robu-

stezza ma permette anche di ottenere dei livelli di accuratezza 

migliori. 

Nel secondo metanodo sono stati implementati due modelli 

appartenenti alla classe dei support vector machine, nello spe-

cifico SMO e SPegasos. Data la natura dei modelli che ammet-

tono solo la gestione di variabili quantitative, sono attendibili 

delle performance peggiori rispetto ad altri classificatori, anche 

se le variabili continue, quasi esclusivamente gli ormoni e le 

proteine, risulteranno gli attributi più significativi per la classifi-

cazione. 

Infine sono stati implementati modelli come Multilayer per-

ceptron e Naive Bayes. 

La Multilayer Perceptron è un modello rientrante nella classe 

delle reti neurali che usa un algoritmo di learning supervisio-

nato. Questi modelli utilizzano dei layer e delle funzioni di atti-

vazione non lineare per effettuare il loro compito di classifica-

zione. Anche se il funzionamento è profondamente diverso, il 

risultato è comparabile con la suddivisione effettuata dalle 

SVM, con la particolarità che questi modelli sono più flessibili. 

Le reti bayesiane invece sono dei modelli probabilistici grafici 

che esprimono la dipendenza condizionale di un set di variabili. 

 

 

4. ANALISI DEI RISULTATI 
In questa sezione verranno messe in luce le performance clas-

sificative dei modelli precedentemente presentati, in termini di 

accuracy, recall e AUC. 

E’ da sottolineare come tutti i modelli implementati raggiun-

gano un’accuracy molto elevata, vicina all’unità. 

 

Models Accuracy 

Simple logistic (weka) 0.955 

Decision tree 0.989 

J48 0.987 

Random forest 0.990 

Logistic regression 0.956 

Bayes net 0.974 

SMO 0.952 

Spegasos 0.941 

MLP 0.975 

NB 0.959 

Tabella 1: Accuratezza nei modelli con target binario 

 

Bisogna però ricordare che, per quanto riguarda la nostra ana-

lisi, è ben più importante classificare correttamente le osserva-

zioni a cui è associata la classe meno frequente del target, ov-

vero gli ipotiroidei. E’ quindi necessario considerare, oltre 

all’accuracy, anche la recall, che corrisponde alla proporzione 

di individui ipotiroidei correttamente classificati. 

Models   Accuracy Recall 

Decision tree 0.989 0.975 

Random forest 0.990 0.973 

J48 0.987 0.956 

Bayes net 0.974 0.806 

MLP 0.975 0.742 

NB 0.959 0.553 

Logistic regression  0.956 0.467 

SMO 0.952 0.44 

Simple logistic (weka) 0.955 0.436 

Spegasos 0.941 0.224 

 Tabella 2: accuratezza e recall nei modelli con target binario 
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Dalla tabella, ordinata in base ai valori della Recall, emergono i 

modelli migliori: Decision Tree, Random Forest e J48, tutti ri-

conducibili alla stessa famiglia (alberi classificativi). Come da 

previsione, i modelli SMO e Spegasos risultano tra i peggiori. 

Questi infatti, come riportato in precedenza, non accettano 

esplicative categoriali, e sono quindi stati implementati con un 

numero di inputs minore rispetto agli altri modelli.  

Un’efficace visualizzazione grafica che permette di fare con-

fronti tra modelli è data dalle curve ROC. Per semplificare la vi-

sualizzazione, verranno presentate le curve relative ai modelli 

migliori per ogni famiglia di classificatori.  Le curve rappresen-

tano un plot della percentuale di veri positivi (asse y) contro 

falsi positivi (asse x). I modelli migliori sono quelli le cui curve 

saranno più aderenti all’asse verticale, ovvero quelli con AUC 

(area under the curve) maggiore.  

 

 
%FP 

Figura 2: curve ROC dei modelli migliori 

Nel nostro caso i modelli rappresentati presentano tutti delle 

curve ampie, con valori di AUC vicini all’unità. Tra i migliori ab-

biamo il Random Forest (AUC=0.9958) e il Bayes Network 

(AUC=0.9919). 

 

 

5. COSTI DI CLASSIFICAZIONE 
Come osservato i modelli sviluppati ottengono delle ottime 

performance classificative. Nonostante il target sia sbilanciato, 

non tutti i modelli seguono quella che è la ZeroR Rule, ovvero il 

fenomeno secondo cui un modello di classificazione ottiene 

delle eccellenti performance solamente per il fatto che i livelli 

del target sono molto sbilanciati e quindi classifica corretta-

mente le osservazioni con il livello più comune e viceversa.  

Anche se il numero di osservazioni classificate erroneamente è 

esiguo, è verosimile che in ambito reale esistano dei costi do-

vuti a errori di classificazione. Non essendo stata fornita nes-

suna matrice dei costi insieme al dataset, si è deciso di imputare 

dei valori secondo un ragionamento logico: è più grave 

classificare pazienti malati come sani e meno grave il contrario. 

A differenza dell’analisi precedente si è utilizzato uno specifico 

nodo che permetteva l’imputazione di una matrice di costi: per 

i pazienti classificati correttamente non è stato scelto nessun 

costo, per i pazienti sani classificati come malati si è scelto un 

costo unitario, mentre per il caso opposto il costo è dieci volte 

tanto.  

I modelli sono stati costruiti secondo un algoritmo che ha lo 

scopo di minimizzare il costo di classificazione piuttosto che 

l’accuratezza. Attraverso un nodo di formula è stato calcolato il 

costo di errata classificazione e sono stati fatti dei confronti 

sulla base di quest’ultimo. 

 

 
 

Figura 3: Costo di classificazione 
 

Anche in questo caso il modello Random Forest si è dimostrato 

il migliore, avendo un costo leggermente minore rispetto all’al-

bero classificativo. Abbastanza deludenti gli altri modelli: la 

Multi Layer Perceptron, ha un costo che è più del triplo rispetto 

ai primi due; il modello logistico è ancora peggio, mentre al mo 

dello SMO corrisponde un costo molto più grande in valore as-

soluto rispetto a tutti gli altri.  

E’ già stato accennato in precedenza il fatto che gli SVM lear-

ners non accettino esplicative categoriali nel modello. Resta co-

munque sorprendente una performance così scadente dato 

che le variabili continue erano di gran lunga quelle migliori per 

la classificazione, quindi le cause sono da ricercare anche all’in-

terno dell’algoritmo stesso usato dal modello. 

 

 

6. MODELLO CON TARGET NON BINARIO 
 

Dopo l’analisi a target binario, si è condotto uno studio com-

prendendo anche i pazienti ipertiroidei. Il dataset utilizzato dif-

ferisce rispetto alla classificazione binaria esclusivamente per il 

subset di esplicative individuato dalla feature selection: in que-

sto caso il numero di variabili considerate risulta maggiore ri-

spetto a quello della classificazione binaria. Oltre alle 7 variabili 

elencate precedentemente, sono state utilizzate anche: 
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- Trattamento antitiroide: binario, indica se il soggetto è 

sotto cura a base di farmaci antitiroidei 

- Gozzo: binario, indica se il soggetto presenta gozzo 

colloidale 

- Status: categoriale, con classi maschio, femmina, fem-

mina in stato di gravidanza 

- Tumore: binario, indica se il soggetto ha/ha avuto un 

tumore (non specifico ma relativo ad un qualsiasi or-

gano corporeo) 

- Malattia psichica: binario, indica se il soggetto soffre di 

una qualunque malattia psichica. 

 

I modelli costruiti sono stati: J48, Multi Layer Perceptron e Ran-

dom Forest; si è cercato di usare modelli con delle ottime per-

formance per il target binario e differenti fra di loro. 

Non potendo utilizzare le curve ROC per il confronto si sono uti-

lizzate due statistiche: l’accuratezza e la recall. 

 

                Models                              Accuracy 

J48 0.973 

Multi Layer Perceptron 0.952 

Random Forest 0.975 
 

Tabella 3: Accuratezza nel modello a tre livelli 
 

Anche nel modello a tre livelli l’accuratezza raggiunge valori 

sorprendenti: nonostante il task classificativo sia più com-

plesso, le 5 variabili supplementari considerate hanno per-

messo di raggiungere una performance soddisfacente. 

Anche in questo caso è meglio ricorrere alla recall per la com-

parazione dei modelli. 

 

Models’ recall stratified per diagnosis 

 
J48 

Multi Layer 
Perceptron 

Random 
Forest 

Normal 0.981 0.984 0.987 
Hypothyroidism 0.947 0.762 0.964 
Hyperthyroidism 0.741 0.359 0.595 

 
Tabella 4: Recall stratificata per i tre livelli del target 

 

In questo caso viene calcolata una recall stratificata. I pazienti 

sani non sono di grande interesse in questo caso e tutte le recall 

relative hanno valori altissimi. Per gli altri due livelli del target 

troviamo la Multi Layer Perceptron con delle performance sca-

denti in confronto agli altri modelli, significa che questo mo-

dello fatica a classificare in modo adeguato una buona percen-

tuale di ipo/ipertiroidei. Confrontando i due modelli rimanenti, 

il J48 risulta quello con performance migliori. 

È interessante notare come la Random Forest che si era mo-

strata il modello migliore nella classificazione binaria sia con 

che senza costi non sia ancora una volta il modello vincente. 

Nonostante sia il modello migliore in termini di accuratezza e di 

recall per i pazienti sani ed ipotiroidei, negli ipertiroidei la recall 

non è stata all’altezza delle aspettative. 

 

 

7. CONCLUSIONI 
Le performance dei modelli implementati sono risultate decisa-

mente soddisfacenti in termini di accuracy. Solo alcuni dei mo-

delli analizzati, come random forest e Bayes net, presentano 

dei buoni risultati anche in termini di recall. Le variabili scelte in 

fase di feature selection sono risultate appropriate per l’analisi. 

Dallo studio emergono delle relazioni significative tra target ed 
attributi in input. Alcune confermano le ipotesi teoriche di 

base: ad esempio, alti valori di TSH, e bassi valori di FTI e T3 

sono positivamente associati con l’ipotiroidismo. Un individuo 

ipotiroideo avrà quindi (in media) alti livelli di TSH nel sangue: 

ciò porta a stimolare la produzione di T3 e T4, presenti in quan-

tità insufficiente. Al contrario, alti valori di FTI e T3 e bassi valori 

di TSH sono positivamente associati con una diagnosi di iperti-

roidismo. 

Altri risultati sono in contrasto con la realtà: solitamente le ma-

lattie tiroidee sono più frequenti in individui di sesso femminile, 

ma nella classificazione binaria la variabile relativa al genere 

(status) non è risultata significativa. 

 

Il dataset scelto per l’analisi presentava alcune limitazioni: 

 

• I livelli del target erano fortemente sbilanciati; nono-

stante ciò, viste le performances dei modelli imple-

mentati, non è stato necessario ricorrere ad un ricam-

pionamento. 

• I modelli classificavano eccessivamente bene, con 

delle accuracies prossime al 100%. In altri contesti e 

analisi le cifre di performance raggiunte sono solita-

mente più basse. La ragione di ciò risiede principal-

mente nelle variabili continue considerate: il TSH da 

solo era già in grado di compiere un egregio lavoro 

classificativo, un fatto in linea con l’eziologia della ma-

lattia.  

• Dalle analisi del boxplot nella fase di preprocessing è 

emerso un range di valori di TSH molto più ampio ri-

spetto alle altre variabili. Una possibile soluzione per 

far fronte a questo problema sta nel trasformare la 

variabile TSH applicando una funzione logaritmica. 

Ciò avrebbe portato a dei risultati ancora migliori, ma 

si sarebbe persa parte dell’interpretabilità legata al 

fenomeno. 

• La conservazione delle categorie iniziali della variabile 

diagnosi (circa 16) avrebbe permesso di fare un’analisi 

più specifica e affine alla realtà; ma, come già detto, la 

classificazione di particolari varianti di ipo-ipertiroidi-

smo avrebbe richiesto una competenza medica e me-

todologica avanzata per poter analizzare corretta-

mente i risultati. 
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