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• Individuare i fattori di rischio e le misure per il miglioramento della sicurezza dei pedoni

• Individuare i modelli di scelta discreta più appropriati in relazione alla tipologia e 
numerosità dei dati di studio

• Individuare gli algoritmi di machine learning più appropriati in relazione alla tipologia e 
numerosità dei dati di studio

• Individuare le metodologie più appropriate per l’individuazione dei fattori contributivi 
degli incidenti gravi tenendo conto della presenza di dati fortemente sbilanciati

• Confrontare i differenti modelli sia in termini di capacità di corretta classificazione sia in 
termini di capacità di individuazione di informazioni utili ai fini ingegneristici
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L’Assemblea Generale delle Nazioni Unite ha proclamato il periodo 2021-2030 come la seconda decade di azione 
per la Sicurezza Stradale. Tra gli obiettivi principali:

• Goal 3.6 (health)

→ Ridurre del 50 % il numero di morti
→ Ridurre del 50 % il numero di feriti gravi

• Goal 11.2 (cities)

→ Sistemi di trasporto accessibili e sostenibili per tutti
→ Migliorare la sicurezza stradale con particolare attenzione agli utenti deboli

L’Unione Europea conferma gli obiettivi del piano delle Nazioni Unite:

• EU Road Safety Policy Framework 2021-2030 – Next steps towards “Vision Zero”

• Promuove l’adozione di un sistema condiviso di valutazione 
della gravità dei feriti (MAIS - Maximum Abbreviated Injury Scale):
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ISTAT, microdati incidenti stradali anno 2018,

Direttiva (EU) 2019/1936 del parlamento europeo e del consiglio del 23 ottobre 2019 che modifica la direttiva 2008/96/CE sulla gestione della sicurezza delle infrastrutture stradali.

Feriti Morti

N % N %

Pedoni 19’690 11,6 471 33,6

Ciclisti 13’961 8,2 133 9,5

Motociclisti 45’407 26,8 380 27,1

Utenti deboli 79’058 46,6 984 70,2

Totali 169’573 100,0 1’402 100,0

Italia, utenti deboli in ambito urbano

Un ferito grave corrisponde ad un valore di MAIS ≥ 3 (MAIS 3+)



Dal punto di vista metodologico, i modelli econometrici sono ampiamente utilizzati per lo studio della 
sicurezza dei pedoni:

• Logit: Casado-Sanz et al., 2019; Chen et al. 2019; Chen & Fan, 2019; Hanson et al., 2013; Rothman et al., 2015; Tay et 
al., 2011; Zhou et al., 2013

• Ordered logit: Cheol, 2009; Yasmin et al., 2014; Yuan et al., 2020

• Random-parameters (mixed) logit: Abay et al., 2013; Haleem et al., 2015; Kim et al., 2008, 2010; Tulu et al., 2015; Zhai 
et al., 2019

• Random-parameters (mixed) Ordered logit: Abay, 2013; Eluru et al., 2008; Eluru & Hensher, 2008; Mokhtarimousavi et 
al. 2020; Yasmine et al., 2014

• Ulteriori metodi: Probit, ordered probit, random-parameters probit, random-parameters ordered probit, partial 
proportional odds

Negli ultimi anni, si sta diffondendo l’utilizzo di algoritmi di machine learning:

• Classification tree: Li et al., 2017; Montella et al. 2011; Pour et al., 2019

• Random Forest: Li et al., 2017

• Artificial Neural Network: Mokhtarimousavi et al. 2020

• Support Vector Machine: Kharjul et al., 2015; Ni et al., 2016
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Slight Injury
«Almeno una persona risulta ferita lievemente a causa dell’incidente mentre gli altri coinvolti,
se ci sono, possono essere feriti solo lievemente ma non ci sono morti e/o feriti gravi»

Serious Injury
«Almeno una persona risulta ferita gravemente a causa dell’incidente mentre gli altri coinvolti,
se ci sono, riportano ferite lievi e non ci sono morti. Una persona è ritenuta gravemente ferita
se ricoverata in ospedale o riporta fratture, commozione cerebrale, lesioni interne, ustioni,
tagli gravi, shock generale grave che richiede cure mediche e lesioni che causano la morte 30 o
più giorni dopo l'incidente»

Fatal
«Almeno una persona muore a causa dell’incidente mentre gli altri coinvolti, se ci sono, sono
feriti gravemente o lievemente. È considerato mortale un incidente in cui una delle persone
coinvolte decede entro 30 giorni dall’incidente a causa di esso»

Crash Severity N %

Slight Injury 49,631 73.7

Serious Injury 16,359 24.3

Fatal 1,366 2.0

Total 67,356 100.0

La gravità degli incidenti è assegnata in base alla
persona che riporta la gravità maggiore tra tutti i
coinvolti nell’incidente

UNICO DATABASE CON INCIDENTI VEICOLO-PEDONE
- Periodo di studio: 2016-2018
- 33 variabili indipendenti + 1 variabile dipendente
(gravità dell’incidente)
- 67,356 incidenti con almeno un pedone coinvolto

Banca dati ~INCIDENTE
32 variabili

Banca dati ~VEICOLI COINVOLTI
22 variabili

Banca dati ~FERITI
16 variabili

Department of Transport, UK: https://data.gov.uk/dataset/cb7ae6f0-4be6-4935-9277-47e5ce24a11f/road-safety-data. 

https://data.gov.uk/dataset/cb7ae6f0-4be6-4935-9277-47e5ce24a11f/road-safety-data
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ECONOMETRIC MODELS

Unordered Ordered

Multinomial
Logit (MNL)

Random-
Parameter

MNL
Ordered Logit

Random-
Parameter

Ordered Logit

MACHINE LEARNING ALGORITHMS

Classification Trees

Support Vector Machine

Random Forests

Artificial Neural Network
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Una classe si definisce sbilanciata se ha una frequenza estremamente bassa rispetto a un’altra (1:10 - 1:100).
Quando i dati sono sbilanciati, il modello tende a concentrarsi sulla classe prevalente ignorando gli eventi
rari.

Nella ricerca, il problema delle classi sbilanciate è stato trattato mediante l’introduzione di pesi differenti per
le classi della variabile di risposta:

Distribuzione asimmetrica delle classi
se si è interessati a classificare la classe maggioritaria

se si è interessati a classificare correttamente la classa rara:
1) Tecniche di ricampionamento, realizzando un’equa distribuzione
2) Tecniche di modifica dell’algoritmo

➢ Tecniche di cost-sensitive learning (post-
classificazione)

➢ Introduzione di pesi (pre-classificazione)

Applicare tecniche di bilanciamento Considerare la distribuzione effettiva

Come trattare una classe sbilanciata?

𝑵𝒊𝒏𝒄

𝒏𝒄 ×𝑵𝒊
wi =

i = 1, 2, 3 (1 = Slight, 2 = Serious, 3 = Fatal) 

nc = 3, numero dei livelli della variabile di risposta
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La variabile gravità degli incidenti è una variabile discreta, multinomiale. 

La propensione di un incidente i-esimo nell’essere classificato nel livello di gravità j-esimo è espressa 
dall’utilità:

𝑈𝑖 = 𝑉𝑗
𝑖 + 𝜀𝑗

𝑖 = 𝛼𝑗 ++∑𝛽𝑗
′ 𝑥𝑖𝑗 + 𝜀𝑖𝑗

• 𝜶𝐣 = intercetta e varia al variare del livello di gravità j 

• 𝒙𝒊𝒋 = variabili indipendenti (comprende variabili geometriche, condizioni ambientali, …)

• 𝜷𝒋 = vettore di parametri da stimare per ogni livello di gravità j

• 𝜺𝒊𝒋 = residuo aleatorio i.i.d. (Gumbel, media nulla, parametro ϴ) 

La probabilità 𝑷𝒊 𝒋 che un incidente i (i=1,…,I) sia classificato nella categoria j (j=1,…,J) può essere stimata 
con un modello di regressione logistica:
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𝑃𝑖 𝑗 =
𝑒
(𝛼𝑗+∑𝛽𝑗

′ 𝑥𝑖𝑗 +𝜀𝑖𝑗)

∑
𝑗=1
𝐽

𝑒(𝛼𝑗+∑𝛽𝑗
′ 𝑥𝑖𝑗+𝜀𝑖𝑗)

Statistical And Econometric Methods For Transportation Data Analysis, 3rd Edition – Washington, Karlaftis, Mannering



Tali modelli di stima consentono di catturare la natura ordinale della variable gravità degli incidenti. Gli effetti
delle variabili indipendenti sono considerati fissi tra le osservazioni

𝑈𝑖 = 𝑉𝑗
𝑖 + 𝜀𝑗

𝑖 =∑𝛽𝑗
′ 𝑥𝑖𝑗 + 𝜀𝑖𝑗

• 𝒙𝒊𝒋 = variabili indipendenti (comprende variabili geometriche, condizioni ambientali, …)

• 𝜷𝒋 = vettore di parametri da stimare per ogni livello di gravità j di dimensioni L×1

• 𝜺𝒊𝒋= residuo aleatorio i.i.d. (Gumbel, media nulla, parametron ϴ) 

Si assuma la variabile gravità degli incidenti come una variabile discreta e ordinale con J categorie 

(feriti lievi, feriti gravi, incidente mortale), la probabilità 𝑷𝒊 𝒋 può essere scritta nella forma (Long, 1997):
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𝑦𝑖 = ቐ

0 𝑖𝑓 −∞ ≤ 𝑈𝑖 ≤ 𝜇1
𝑗 𝑖𝑓 𝜇𝑗−1 < 𝑈𝑖 ≤ 𝜇𝑗
𝐽 𝑖𝑓 𝜇𝐽−1 < 𝑈𝑖 ≤ +∞

μj e μj−1 rappresentano i livelli di soglia per ogni livello di gravità j (valori di cutoff)

Long, J. S. 1997. Regression models for categorical and limited dependent variables, Sage Publications, Thousand Oaks, Calif.

𝑃𝑖 𝑗 =
𝑒

𝛽𝑗
′𝑥𝑖𝑗+𝜀𝑖𝑗−𝜇𝑗

1 + 𝑒
𝛽𝑗
′𝑥𝑖𝑗+𝜀𝑖𝑗−𝜇𝑗

, 𝑗 = 1,2, … , 𝐽 − 1



I modelli Random-Parameter catturano l'eterogeneità non osservata consentendo ai parametri di variare 
attraverso le osservazioni o essere fissati all'interno di un gruppo di osservazione

𝑈𝑖 = 𝑉𝑗
𝑖 + 𝜀𝑗

𝑖 = ∑𝛽𝑗
′ 𝑥𝑖𝑗 + 𝜀𝑖𝑗 = ∑( ෨𝛽𝑗𝑥𝑖𝑗 + 𝑢𝑗𝑥𝑖𝑗) + 𝜀𝑖𝑗

• 𝒙𝒊𝒋 = variabili indipendenti (comprende variabili geometriche, condizioni ambientali, …)

• 𝜷𝒋 = vettore di parametri da stimare (ogni 𝛽 è composto dalla sua media ෨𝛽𝑗e dalla varianza 𝑢𝑗)

• 𝒖𝒋𝒙𝒊𝒋 = utilità legata ai parametri random

• 𝜺𝒊𝒋 = residuo aleatorio i.i.d. (Gumbel, media nulla, parametro ϴ) 

se 𝒖𝒋𝒙𝒊𝒋= 0  ∀ i, non vi è correlazione tra gli attributi e/o le alternative (McFadden,1981). 

Se si osserva la presenza di eterogeneità, 𝛽𝑗 è un vettore con una funzione di densità continua f (𝛽ȁ𝜎)

𝑃𝑖 𝑗 = න
𝑒𝛽𝑗

′ 𝑥𝑖𝑗

∑𝐽 𝑒
𝛽𝑗
′ 𝑥𝑖𝑗

𝑓 (𝛽ȁ𝜎)𝑑𝛽

𝜎 si riferisce al vettore di parametri che descrivono la f (𝛽ȁ𝜎) in media e varianza
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McFadden,D.,1981. Econometric models of probabilistic choice. A Structural Analysis of Discrete Data with Econometric Applications. The MIT Press, Cambridge, MA. 
Statistical And Econometric Methods For Transportation Data Analysis, 3rd Edition – Washington, Karlaftis, Mannering.



Il modello Random-Parameter Ordered Logit consente:

• Di catturare l’eterogeneità non osservata negli effetti delle variabili esplicative sulla gravità degli incidenti

𝑈𝑖 = 𝑉𝑖 + 𝜀𝑖= ∑(𝛽′ 𝑥𝑖𝑗 + 𝑢𝑗𝑥𝑖𝑗) + 𝜀𝑖

• Alle soglie del modello di variare in funzione delle caratteristiche osservabili ed inosservabili, per ogni 
incidente i-esimo

𝜇𝑖𝑗 = 𝑉𝑗 + 𝜏𝑖𝑗

La probabilità 𝑷𝒊 𝒋 può essere scritta nella forma (Srinivansan, 2002):

𝑃𝑖 𝑗 = න
𝑒(𝛽𝑗

′𝑥𝑖𝑗+𝜀𝑖𝑗 −𝜇𝑗)

1 + 𝑒(𝛽𝑗
′𝑥𝑖𝑗+𝜀𝑖𝑗−𝜇𝑗)

𝑓 𝛽ȁ𝛳 𝑑𝛽
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Varying thresholds across individuals

Srinivasan, K. K., 2002. Injury Severity Analysis with Variable and Correlated Thresholds: Ordered Mixed Logit Formulation. Transportation Research Record, vol. 1784.
Statistical And Econometric Methods For Transportation Data Analysis, 3rd Edition – Washington, Karlaftis, Mannering. 
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Un albero è un grafo orientato formato da un numero finito di nodi foglia che partono dal nodo radice

Ogni partizione avviene mediante lo split che offre il maggior decremento di impurità (Indice di Gini):
(Agrawal et al., 1993)

𝑖𝑌 𝑡 = 1 −෍

𝑗

𝑝 𝑗 𝑡 2

p(j/t) è la proporzione di osservazioni nel nodo t che appartengono alla classe j

Il massimo decremento di impurità ad un nodo t è ottenuto 
con il migliore split s* definito come:

𝑚𝑎𝑥𝑠 ∈ 𝑆 ∆𝑖𝑌(𝑡, 𝑠) = 𝑚𝑎𝑥𝑠 𝑖𝑌 (𝑡) − 𝑝𝑙𝑖𝑌(𝑡𝑙) − 𝑝𝑟𝑖𝑌(𝑡𝑟)

s ∈ S include il set di split possibili
tl e  tr sono I nodi figli dell nodo t (nodo sinistro e nodo destro)
pl e pr sono le proporzioni delle osservazioni che dal nodo t 

vengono assegnati ai nodi figli
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Agrawal, R., Imielinski, T., Swami, A., 1993. Mining association rules between sets of items in large databases. In: Proceedings of the ACM SIGMOD, Washington, DC, 207–216.
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Il Random Forest combina più alberi decisionali. Ogni albero della “foresta” considera un set random di 
attributi ed ha accesso ad un set random di dati

Sia ෡Cb (x)} la classe prevista dal b-esimo albero della foresta casuale:

෠Crf
B (x) = majority vote {෡Cb(x)}1

B

Ogni albero “bagged” generato è i.d.: stessa media e stessa distorsione.

Opzione di miglioramento tramite la riduzione della varianza: 

Variance of B i.d. average trees = ρσ2 +
1 − ρ

B
σ2

• ρ è la correlazione a coppie positiva
• σ2 è la varianza di ogni variabile casuale (i.i.d.)

•
1
B
σ2 è la varianza della media delle variabili casuali

Prima di ogni split, RF seleziona a caso m≤p variabili di input come candidate per lo split
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Singolo albero decisionale
Possibile alta variabilità nella predizione

Più alberi decisionali combinati tra loro
Diminuisce la probabilità di errore 

Breiman, L. (2001). Random forests, Machine Learning 45: 5–32.
Hastie, T., Tibshirani, R., and Friedman, J., The Elements of Statistical Learning, 2nd edition, Springer, 2009



෍
𝐼𝑛𝑐

𝑡𝑜𝑡

𝑦𝑘 −Ψ𝑘E(w) =

Le reti neurali sono composte da gruppi di neuroni artificiali organizzati in livelli continui che operano con
una funzione di attivazione non-lineare, continua e differenziabile

La rete riceve in input il vettore di attributi x e restituisce in uscita Ψ:

𝜳𝒊=1 se l’osservazione con input x appartiene alla classe i e 𝜳𝒋=0 per ij , per i,j=1..K livelli di gravità.

Ψ = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥[෍

𝑗=1

𝐽

𝑤
𝑗

(2)
tanh(෍

𝑖=1

𝐼

𝑤
𝑗
,
𝑖

1
𝑥𝑖)]

Obiettivo: modificare i pesi w della rete minimizzando l’errore E(w) (Backpropagation)
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x0

x1

xi

xN

Ψ𝑘 = 𝑦𝑘
Ψ𝑘 = 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑙𝑜

෍𝑥 𝑤 = 𝑛𝑒𝑡 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡

w0

w1

wi

wN

𝒎𝒐𝒅𝒊𝒇𝒊𝒄𝒂 𝒅𝒆𝒊 𝒑𝒆𝒔𝒊

Inizio fase di test
Si

No

Bishop, C. M., 1995. Neural Networks for Pattern Recognition. Clarendon press – Oxford.



Le osservazioni rappresentano un set di punti nello spazio ad N-dimensioni. SVM genera un iperpiano a (N–1) 
dimensioni per separare i punti in classi (Vapnik, 1995) attraverso vettori di supporto (punti più vicini 
all’iperpiano). Per ogni classe di risposta:

yi = W · X – b = 0

yi è la classe di risposta
W è il vettore di variabili esplicative di input legate agli incidenti
x è il set di punti che soddisfano l’equazione
b, bias

Per studiare la gravità degli incidenti stradali, si usa la funzione kernel radiale (RBF):

K(xi, xj) = exp (-ϒ |xi – xj |
2), ϒ> 0

xi, xj sono le variabili esplicative di input legate agli incidenti
ϒ parametro del kernel

Gli output finali sono i vettori di supporto con i pesi e i margini
che definiscono la distanza dei punti dall’origine dell’iperpiano
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Vapnik, V. , 1995. The Nature of Statistical Learning Theory. Springer-Verlag. Doi: 10.1007/978-1-4757-3264-1.
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Modelli Output complessivo Output Fatal Output Serious

MNL 19 variabili significative 20 β > 0; 11 β < 0 25 β > 0; 8 β < 0

Mixed MNL 20 variabili significative
3 variabili random

Vehicle Manoeuvre = Going ahead
Junction Detail = Roundabout
24 β > 0; 11 β < 0

Pedestrian Age ≥75
25 β > 0; 8 β < 0

Ordered Logit 18 variabili significative
27 β > 0; 8 β < 0

Mixed Ordered Logit 19 variabili significative
1 variabile random =  Pedestrian Age ≥75
24 β > 0; 11 β < 0

Classification Trees 14 variabili importanti
14 nodi terminali

10 nodi terminali 2 nodi terminali

Random Forest 23 variabili importanti
42 alberi

Artificial Neural Network 26 variabili importanti

Support Vector Machine 21 variabili importanti



Risultati
Variabili con maggiore effetto sugli incidenti con 
feriti gravi comuni a tutti i metodi:

1. Limite di velocità

2. Weekend

3. Slittamento del veicolo

4. Presenza di autoarticolato

Per incidenti mortali

ANN -> Cilindrata del motore del veicolo (CC) 

RF e ANN -> Condizioni atmosferiche e Punto di primo 
impatto

SVM -> Posizione del veicolo al momento dell’incidente

RF -> Motivo di spostamento del guidatore 

Variabili con maggiore effetto sugli incidenti mortali
comuni a tutti i metodi

1. Tipologia di strada = principale (Road Class A)

2. Condizione di illuminazione = notte

3. Età del conducente = 0-24 anni 

4. Età del veicolo

5. Età del pedone = 75+

Per incidenti con feriti gravi

ANN -> Condizioni atmosferiche e Cilindrata del 
motore del veicolo (CC) 

RF -> Area di residenza del conducente e Posizione 
del pedone al momento dell’incidente 

RF e ANN -> Primo punto di impatto
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Variabili aggiuntive individuate dai modelli di machine learning
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𝑮 −𝒎𝒆𝒂𝒏 = (𝐴𝑐𝑐− × 𝐴𝑐𝑐+)
1

2 = grado di accuratezza del classificatore

𝑭 −𝒎𝒆𝒂𝒔𝒖𝒓𝒆 =
1+𝛽2 ×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝛽2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
= bontà del classificatore

AUC (Area Under Curve) della curva ROC: probabilità che il classificatore identifichi correttamente 
un’osservazione estratta a caso dal gruppo dei positivi

- Per la classificazione casuale è pari alla diagonale del quadrato
- Un classificatore è tanto migliore quanto più la curva ROC tende al punto (0; 1)

Massimizzare le percentuali dei corretti positivi e negativi:

𝐓𝐏𝒓𝒂𝒕𝒆 =
TP

TP+FN
= 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙; 𝑻𝑵𝐫𝐚𝐭𝐞 =

TN

FP+TN

Sensibilità = 
𝑁 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑡𝑡𝑖 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖

𝑁 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖
; Specificità= 1 −

𝑁 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑡𝑡𝑖 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑖

𝑁 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑖

Minimizzare le percentuali di falsi positivi e negativi:

𝐅𝐏𝒓𝒂𝒕𝒆 =
FP

FP+TN
; 𝐅𝐍𝒓𝒂𝒕𝒆 =

FN

TP+FN

Condizione osservata

Popolazione totale Positivo Negativo

Condizione prevista

Positivo
Corretti positivi

TP
Falsi positivi

FP

Negativo
Falsi negativi

FN
Corretti negativi

TN

OBIETTIVI

𝑴𝒂𝒕𝒓𝒊𝒄𝒆 𝒅𝒊 𝒄𝒐𝒏𝒇𝒖𝒔𝒊𝒐𝒏𝒆



Standard Econometric models Weighted Econometric models

MNL Mixed MNL OL Mixed OL MNL Mixed MNL OL Mixed OL

Fatal

F-measure 0.16 0.23 0.01 0.04 0.28 0.53 0.00 0.16

G-mean 0.32 0.38 0.04 0.10 0.50 0.65 0.04 0.33

AUC 0.86 0.87 0.85 0.86 0.87 0.94 0.85 0.85

Serious

F-measure 0.06 0.32 0.11 0.27 0.21 0.41 0.41 0.40

G-mean 0.17 0.46 0.17 0.28 0.36 0.58 0.43 0.58

AUC 0.62 0.63 0.61 0.63 0.62 0.68 0.61 0.62

Slight

F-measure 0.85 0.86 0.85 0.85 0.81 0.84 0.34 0.64

G-mean 0.19 0.46 0.17 0.28 0.59 0.38 0.44 0.59

AUC 0.65 0.66 0.64 0.66 0.65 0.61 0.64 0.65

Averaged performances

F-measure 0.64 0.71 0.64 0.66 0.67 0.71 0.35 0.63

G-mean 0.19 0.46 0.16 0.27 0.38 0.58 0.43 0.58

AUC 0.64 0.68 0.64 0.65 0.72 0.77 0.70 0.71
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Standard Machine Learning algorithms Weighted Machine Learning algorithms

CT RF ANN SVM CT RF ANN SVM

Fatal

F-measure 0.00 0.02 0.04 0.01 0.16 0.57 0.18 0.95

G-mean 0.00 0.09 0.15 0.07 0.72 0.77 0.66 0.96

AUC 0.80 0.23 0.83 0.76 0.82 0.88 0.78 0.88

Serious

F-measure 0.11 0.00 0.13 0.03 0.29 0.90 0.26 0.95

G-mean 0.24 0.04 0.27 0.12 0.46 0.92 0.43 0.96

AUC 0.61 0.56 0.61 0.55 0.47 0.71 0.76 0.76

Slight

F-measure 0.85 0.85 0.85 0.85 0.74 0.98 0.76 0.98

G-mean 0.24 0.05 0.27 0.11 0.51 0.94 0.47 0.96

AUC 0.64 0.48 0.64 0.57 0.61 0.81 0.83 0.77

Averaged performances

F-measure 0.65 0.63 0.66 0.63 0.62 0.95 0.60 0.98

G-mean 0.23 0.05 0.27 0.11 0.51 0.93 0.48 0.96

AUC 0.68 0.42 0.69 0.63 0.63 0.80 0.79 0.80
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Econometric models Machine learning algorithms

MNL Mixed MNL OL Mixed OL CT RF ANN SVM

Fatal

F-measure 0.28 0.53 0.00 0.16 0.16 0.57 0.18 0.95

G-mean 0.50 0.65 0.04 0.33 0.72 0.77 0.66 0.95

AUC 0.87 0.94 0.85 0.85 0.82 0.88 0.78 0.88

Serious

F-measure 0.21 0.41 0.41 0.40 0.29 0.90 0.26 0.95

G-mean 0.36 0.58 0.43 0.58 0.46 0.92 0.43 0.96

AUC 0.62 0.68 0.61 0.62 0.47 0.71 0.76 0.76

Slight

F-measure 0.81 0.84 0.34 0.64 0.74 0.98 0.76 0.98

G-mean 0.59 0.38 0.44 0.59 0.51 0.94 0.47 0.96

AUC 0.65 0.61 0.64 0.65 0.61 0.81 0.83 0.77

Averaged performances

F-measure 0.67 0.71 0.35 0.63 0.62 0.95 0.60 0.97

G-mean 0.38 0.58 0.43 0.58 0.51 0.93 0.48 0.96

AUC 0.72 0.77 0.70 0.71 0.63 0.80 0.79 0.80
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Le tecniche di bilanciamento migliorano le performance dei modelli

Modelli econometrici:
- I modelli unordered mostrano performance migliori dei modelli ordered

- I modelli random-parameters mostrano performance migliori dei modelli ad effetti fissi

- In generale, buona interpretazione delle relazioni casuali tra le variabili

Modelli di Machine Learning (ML):
- Performance migliori in termini di classificazione

- SVM e il RF hanno mostrato le performance migliori

- SVM, RF e ANN non consentono una buona interpretazione delle relazioni casuali tra le variabili

- Gli alberi di classificazione hanno performance inferiori rispetto agli altri modelli di ML ma consentono una 
buona interpretazione delle relazioni casuali tra le variabili

- Individuano relazioni tra i dati non evidenziate dai modelli econometrici

Futuri studi: applicazione dei modelli sulle banche dati italiana e svedese
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Risultati della ricerca Confronto con lo stato dell’arte

I modelli mixed hanno migliori 
capacità di classificazione rispetto ai 
modelli fixed

Eluru et al., 2008 ; Yasmin et al., 2014 Ordered logit vs mixed ordered logit

Ye & Lord, 2014; Bell et al., 2018 Multinomial logit vs mixed logit

Celik et al., 2017 Standard vs mixed

I modelli unordered hanno capacità
predittiva migliore dei modelli ordered

Eluru, 2008; Bhat & Pulugurta, 1998;
Abay, 2013

Multinomial logit vs ordered logit

Savolainen et al., 2011 Unordered vs ordered

Il machine learning ha prestazioni 
superiori rispetto ai modelli 
econometrici

Ahamadi et al., 2018 SVM vs standard/mixed logit

Mokhtarimousavi et al., 2019 SVM vs mixed logit

Mokhtarimousavi et al., 2020 ANN vs mixed ordered logit

Wang & Kim, 2019 RF vs multinomial logit

Chen & Chen, 2020 RF vs logit

RF migliora la classificazione rispetto 
agli alberi di classificazione

Chen & Chen, 2020
Mafi et al., 2018

RF vs classification trees
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• Nel condurre un’analisi di sicurezza volta all’individuazione dei fattori contributivi degli
incidenti, è importante applicare metodi in grado di offrire un adeguato trade-off tra la
capacità predittiva dell’approccio e la sua abilità nell’individuare caratteristiche
nascoste

• L’uso congiunto di metodi econometrici e modelli di Machine Learning può
compensare i rispettivi limiti dei metodi, contribuendo all’individuazione dei fattori che
influenzano gli incidenti con feriti gravi e gli incidenti mortali, fondamentali per la
pianificazione ed implementazione dei programmi di miglioramento della sicurezza
stradale dei pedoni
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Contributo metodologico:

• Applicazione delle tecniche di bilanciamento

• Applicazione congiunta di metodi econometrici e algoritmi di machine learning per lo 
studio della sicurezza dei pedoni

• Confronto tra i differenti metodi mediante misure di prestazione quantitative

Contributo ingegneristico:

• Individuazione di fattori contributivi degli incidenti gravi o mortali con coinvolgimento 
di pedoni e misure per il miglioramento  della sicurezza

Maria Rella Riccardi - Modelli econometrici e algoritmi di machine learning per lo studio della sicurezza dei pedoni

Contributi originali della ricerca

28



Maria Rella Riccardi - Modelli econometrici e algoritmi di machine learning per lo studio della sicurezza dei pedoni 29

Grazie per l’attenzione!

Maria Rella Riccardi
Università degli studi di Napoli Federico II

maria.rellariccardi@unina.it

mailto:maria.rellariccardi@unina.it

