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Abstract  
 

Questo lavoro di tesi magistrale affronta il problema dell’ottimizzazione della strategia 

di gara nel motorsport ad alte prestazioni, concentrandosi sull’analisi del degrado degli 

pneumatici nel contesto specifico del Gran Premio di Formula 1 a Monza.  

Il contesto di ricerca si inquadra nell’applicazione delle metodologie di Data Science 

per la previsione e la decisione in tempo reale, con un focus specifico sui dati storici 

del pilota Lewis Hamilton. L’obiettivo principale è quello di sviluppare un modello che, 

sfruttando i dati storici, sia in grado di fornire una raccomandazione di pit-stop basata 

sulla performance ottimale del pilota, isolando la gestione degli pneumatici. 

Il problema affrontato è la natura dinamica e non lineare delle mescole che rendono 

complessa la determinazione del momento ideale per la sosta. L’approccio adottato 

combina l’acquisizione di dati telemetrici con l’ingegneria delle variabili e l’analisi di 

clustering. La metodologia messa in pratica si articola in quattro fasi: 1. Ingegneria 

della feature “degradation”, calcolata come la perdita media di tempo sul giro 

all’interno di uno stint; 2. Normalizzazione delle feature chiave come LapTimeSeconds, 

TyreLife e Degradation; 3. Applicazione dell’algoritmo K-Means Clustering per 

segmentare i giri di gara in gruppi di performance omogenei; 4. Identificazione del 

cluster più veloce.  

I risultati ottenuti dimostrano l’esistenza di un cluster di performance ottimale che, in 

media, presenta una bassa vita residua degli pneumatici, cioè giri eseguiti a un numero 

elevato di giri della gomma, e un alto tasso di degrado, suggerendo che Hamilton adotta 

storicamente una strategia aggressiva sul circuito di Monza per massimizzare la velocità 

pura. La visualizzazione finale evidenzia la correlazione tra alta velocità e l’utilizzo 

delle mescole soft.  

In conclusione, il modello fornisce una base solida per una raccomandazione strategica 

mirata al singolo pilota e al singolo circuito. Le prospettive di sviluppo futuro includono 

l’integrazione di modelli predittivi più complessi, come Random Forest, e 

l’adattamento dell’analisi a variabili esterne dinamiche, come condizioni meteo, 

incidenti o Safety Car, per una raccomandazione in tempo reale.  

 



 

 

 

 

Capitolo 1 

 

Introduzione 

 
L’essenza della Formula 1 risiede da sempre nella sfida al limite: quello meccanico 

della vettura, quello fisico del pilota e, in modo sempre più determinante nell’era della 

digitalizzazione, quello computazionale dell’analisi dei dati. 

 In un ecosistema tecnologico dove il distacco tra il successo e l’insuccesso si misura 

in millesimi di secondo, la capacità di interpretare correttamente l’immensa mole di 

informazioni generata durante un weekend di gara è diventata il vero paradigma del 

vantaggio competitivo. La Formula 1 moderna non è più solo una competizione di 

velocità pura, ma una sofisticata partita a scacchi giocata su una scacchiera di asfalto a 

350 km/h, dove il muretto box funge da centro nevralgico di elaborazione dati in tempo 

reale. Questo primo capitolo si pone l'obiettivo di delineare il perimetro metodologico 

ed epistemologico entro il quale si sviluppa la presente ricerca, introducendo i concetti 

cardine del Motorsport Analytics e del Data-Driven Decision Making.  

Inizialmente, verrà presentata una panoramica approfondita dell'area di ricerca, 

tracciando l'evoluzione storica che ha portato le scuderie dall'affidarsi all'intuito 

"analogico" degli ingegneri di pista degli anni '90 all'implementazione di architetture 

di Machine Learning e Big Data Analytics. In questo contesto, verrà analizzato il ruolo 

cruciale degli pneumatici, intesi non come semplici componenti meccanici, ma come 

sensori chimico-fisici complessi la cui gestione determina, oggi più che mai, l'esito di 

un Gran Premio. La trattazione entrerà poi nel merito delle specificità tecniche del 

tracciato: l’Autodromo Nazionale di Monza.  

Il "Tempio della Velocità" non rappresenta solo una cornice suggestiva, ma un banco 

di prova estremo dove l'integrazione tra aerodinamica a basso carico e gestione termica 

degli pneumatici raggiunge livelli di criticità unici. Verrà esaminato come variabili 

apparentemente microscopiche, dal tempo passato in full throttle all'attivazione 

strategica del DRS, si riflettano in pattern di degrado gomma che solo modelli predittivi 

avanzati possono decodificare. Successivamente, verranno definiti il problema centrale 

della tesi e gli obiettivi specifici che il lavoro intende perseguire. La tesi non si limita a 



 

 

una modellizzazione astratta, ma propone una "verticalizzazione" analitica di precisione 

focalizzata sulla figura di Lewis Hamilton, analizzando il suo "DNA prestazionale" 

attraverso sette stagioni di dati (2018-2024). Questa scelta permette di superare i limiti 

dei modelli generalisti, dimostrando come la personalizzazione algoritmica possa 

produrre raccomandazioni strategiche ad personam capaci di anticipare le dinamiche di 

gara. Infine, il capitolo illustrerà la metodologia sperimentale adottata, un percorso 

rigoroso che muove dal Feature Engineering alla segmentazione tramite l'algoritmo K-

Means, e fornirà una mappa concettuale della struttura dell'intera tesi.  

Il lettore verrà così guidato attraverso un percorso logico che trasforma il dato 

telemetrico grezzo in una visione proattiva, culminando nella definizione di 

un Decision Support System capace di accompagnare il pilota verso l'ottimizzazione 

della performance, riducendo l'incertezza in un ambiente dove il caos della pista deve 

necessariamente essere tradotto in ordine numerico. 

 

 

1.1. Panoramica dell’area di ricerca 

 
Il panorama competitivo di molti sport ad alte prestazioni, in particolare la Formula 1, 

è stato profondamente modificato dall'analisi dei dati. Nel "Circus" della categoria a 

quattro ruote più alta, la strategia di gara è diventata essenziale per il successo. La pura 

performance aerodinamica e motoristica è un fattore importante. L'esito di una corsa 

può essere influenzato dal momento del pit-stop e dalla scelta delle mescole degli 

pneumatici, che spesso cambiano in frazioni di secondo.  

È il massimo del motorsport, un contesto estremamente competitivo in cui i risultati 

delle gare sono determinati in frazioni di secondo.  

In una competizione in cui ogni dettaglio può avere un impatto significativo, la strategia 

è essenziale per massimizzare le prestazioni e ottenere il miglior risultato possibile. 

Selezionare il tipo di pneumatici da montare, il numero e il momento dei pit stop e come 

gestire il passo gara sono decisioni che devono essere prese con molta attenzione. Un 

pilota può perdere la gara se commetta un errore strategico, ma un pilota con una 

strategia ben pianificata può guadagnare posizioni anche partendo dalle retrovie.  

Oltre alla pura velocità e alle capacità dei piloti, le strategie di gara sono fondamentali 

per il successo di un team. La gestione delle strategie è diventata sempre più sofisticata 



 

 

grazie all'uso di sofisticati modelli predittivi e algoritmi di intelligenza artificiale. 

Questi algoritmi gestiscono variabili come il consumo di carburante, il degrado delle 

gomme, sintesi numerica di fenomeni meccanici e termici complessi, quali il graining e 

il blistering, che influenzano il grip longitudinale e laterale (si veda Appendice A),	le 

condizioni meteorologiche e le dinamiche di gara. 

 Allo stesso modo, le velocità di punta analizzate risentono dell'attivazione del DRS e 

del tempo passato in full throttle, variabili fondamentali sul tracciato di Monza (si veda 

Appendice A).  

Questo lavoro di tesi si inserisce nel campo della data science applicata al Motorsport 

Analytics, concentrandosi sulla modellizzazione del comportamento dinamico degli 

pneumatici. La continua ricerca di un vantaggio competitivo da parte dei team, che 

utilizzano sempre più modelli predittivi e algoritmi di apprendimento automatico per 

ottimizzare le proprie scelte in tempo reale, alimenta l'interesse per questo campo.  

La strategia di Formula 1 è cambiata molto negli ultimi decenni. Fino agli anni '90, le 

strategie erano principalmente basate sull'esperienza e sull'intuito degli ingegneri di 

pista. Le squadre hanno iniziato a utilizzare modelli matematici per ottimizzare le 

decisioni strategiche con l'introduzione di big data e telemetria più sofisticate. Nell’era 

digitale i team utilizzano simulazioni in tempo reale per fare previsioni di scenari e 

modificare le loro strategie in base alle condizioni della gara. Senza essere programmati 

per ogni regola in particolare, i sistemi possono imparare dai dati e fare previsioni o 

prendere decisioni attraverso il machine learning (ML). Il machine learning viene 

utilizzato in Formula 1 per trovare pattern e correlazioni che l'occhio umano non vede, 

analizzando una quantità enorme di dati storici e telemetria.  

Gli algoritmi di raccomandazione sono un esempio di machine learning. Il loro 

obiettivo è prevedere l'"azione" o la "preferenza" migliore per un utente specifico in un 

contesto specifico. Gli algoritmi di raccomandazione possono essere raggruppati in tre 

categorie principali: 1. Filtraggio collaborativo che utilizza le interazioni passate di 

utenti simili per suggerire elementi. Utilizzando l'analisi di modelli di preferenze e 

comportamento, è in grado di identificare correlazioni tra gli utenti; l’applicazione 

basata sull'utente si usa per fornire consigli, confronta le preferenze degli utenti con 

comportamenti simili, l’approccio basato su oggetti analizza le connessioni tra gli 

elementi e suggerisci quelli che si adattano meglio a ciò che un utente ha già scelto o 

utilizzato. 2. Filtraggio basato sul contenuto che offre agli utenti nuovi contenuti che 



 

 

sono simili a quelli che hanno già visto, analizzando le caratteristiche degli elementi, 

come descrizioni, categorie o specifiche tecniche. Potrebbe essere utilizzato nella 

Formula 1 per elaborare i dati storici di un pilota e proporre strategie basate su scenari 

simili. 3. Sistemi ibridi che migliorano l'efficacia integrando più tecniche di 

raccomandazione, ad esempio un modello potrebbe creare suggerimenti più 

contestualizzati e precisi utilizzando il filtraggio collaborativo e l'analisi basata sul 

contenuto.  

Questi algoritmi non solo prevedono il degrado degli pneumatici in futuro, ma 

consigliano anche il momento ideale per il cambio gomma. L'Autodromo Nazionale di 

Monza, noto come il "tempio della velocità", è il contesto specifico di questa ricerca.  

Monza è un circuito con un basso carico aerodinamico e una velocità elevata che fa 

sentire molto stress sui componenti della vettura. I piloti a velocità medie superiori a 

244 km/h percorrono circa l’80% del giro con l'acceleratore a tavoletta, cioè a full 

throttle e con DRS attivo secondo studi tecnici, arrivando in fondo al rettilineo anche a 

velocità maggiori di 350 km/h (Formula1.com, 2024). Per massimizzare la velocità sui 

rettilinei, questa configurazione richiede l'uso di ali a bassissimo carico aerodinamico, 

le frenate sono estremamente difficili, in particolare per le varianti del Rettifilo e Ascari 

(Pirelli Motorsport, 2024).  

Rispetto ad altri tracciati, la gestione del loro degrado è una variabile strategica ancora 

più importante a causa della natura aggressiva della pista, che spinge i propulsori, i freni 

e, di conseguenza, gli pneumatici al massimo (Formula1.com, 2024).  

La carriera di Lewis Hamilton è uno degli esempi più noti dell'importanza della 

strategia. Il sette volte campione del mondo ha spesso dimostrato un'eccezionale 

capacità di adattarsi alle strategie di gara, lavorando insieme al suo team per ottimizzare 

ogni aspetto della corsa. Il motivo dei suoi numerosi successi è stato il suo controllo 

degli pneumatici, la sua capacità di prendere decisioni rapide e la sua intelligenza nelle 

battaglie in pista.  

Hamilton ha consolidato il suo dominio in diverse stagioni utilizzando modelli 

predittivi nella definizione delle sue strategie. La pianificazione strategica è diventata 

ancora più complessa ed essenziale per ottenere un vantaggio competitivo grazie 

all'avanzamento della tecnologia e all'uso dell'intelligenza artificiale.  

Lo studio e l'ottimizzazione delle strategie utilizzando modelli predittivi sono una 

frontiera sempre più rilevante in cui l'innovazione e l'analisi dei dati possono 

determinare la vittoria. L'integrazione con l'intelligenza artificiale e il machine learning 



 

 

offre prospettive entusiasmanti per l'ottimizzazione delle prestazioni in pista, anche se 

le loro applicazioni sono ancora in fase di sviluppo. Il futuro vedrà un utilizzo sempre 

più avanzato di questi strumenti con l'obiettivo di aumentare le possibilità di successo 

per i piloti e i team al fine di ridurre i margini di errore. 

 

 

1.2. Problema affrontato e rilevanza 

 

Il problema principale di questo studio è trovare una finestra ottimale per il pit-stop e 

prevedere con precisione l'impatto cumulativo dell'usura dello pneumatico (degrado) 

sul tempo sul giro del singolo pilota.  

La performance di uno pneumatico dipende da una serie di fattori complessivi, tra cui 

il numero di giri percorsi (Tyre Life), la mescola utilizzata (Compound), lo stile di guida 

del pilota e le condizioni della pista.  

Il significato di questo studio è duplice. Dal punto di vista teorico, si suggerisce di 

segmentare le prestazioni di gara utilizzando una metodologia di apprendimento non 

supervisionato (K-Means), che fornirà una visione approfondita e multidimensionale 

degli "stati di gara" ideali. Dal punto di vista pratico, l'analisi si concentra 

esclusivamente sulle prestazioni passate del pilota Lewis Hamilton sul circuito di 

Monza (dal 2018 al 2024). Le sue abitudini di guida e gestione delle gomme possono 

essere distinte e caratterizzate attraverso questa specificità, che fornisce consigli 

strategici ad personam che superano l'analisi media dell'intero sistema. 

 

 

1.3. Obiettivi specifici 
 

I seguenti obiettivi specifici e misurabili sono al centro di questo lavoro di tesi e 

fungono da guida allo sviluppo metodologico: 

 

1. Costruzione di un Dataset Pilota-Specifico: acquisire, pulire e pre-elaborare 

i dati storici del pilota Lewis Hamilton in occasione del Gran Premio di Monza, 

aggregando i dati di più stagioni (2018-2024) per ottenere un campione 

statisticamente robusto. 



 

 

2. Ingegneria della Variabile “degrado”: sviluppare una metrica quantitativa 

robusta per il degrado degli pneumatici (Degradation), essenziale per l'analisi 

di clustering. 

3. Segmentazione Ottimale della Performance: utilizzare l'algoritmo K-Means 

Clustering per identificare cluster distinti di giri che correlino performance 

(LapTimeSeconds), usura (TyreLife) e degrado. 

4. Generazione di una Raccomandazione Strategica: Sulla base delle 

caratteristiche del cluster identificato come il più veloce, formulare una 

raccomandazione di pit-stop per le future gare di Hamilton a Monza. 

L'obiettivo principale è scoprire una correlazione storicamente significativa tra l'uso 

aggressivo di mescole soft (alto degrado) e giri più veloci, con una strategia di pit-stop 

aggressiva che ne deriva. 

 

 

1.4. Metodologia adottata 
 

Il lavoro utilizza un metodo analitico e sperimentale basato su dati reali con strumenti 

di apprendimento automatico per raggiungere gli obiettivi. La metodologia complessiva 

è suddivisa in tre macrofasi: 

1. Data Processing e Feature Engineering: vengono utilizzati i dati grezzi 

estratti tramite la libreria FastF1. Il cuore di questa fase è la creazione della 

variabile Degradation, calcolata come la perdita media di tempo sul giro 

all'interno di ciascuno stint. 

2. Clustering e Analisi Statistica: le variabili chiave vengono normalizzate e 

fornite in input all'algoritmo K-Means, impostato per identificare 

raggruppamenti naturali. L'analisi si concentra sulle proprietà del cluster 

caratterizzato dal tempo sul giro medio più basso. 

3. Validazione e Simulazione: i risultati del clustering vengono visualizzati 

attraverso grafici di dispersione per validare l'interpretazione dei cluster. Infine, 

un modello di simulazione viene utilizzato per confrontare la strategia 

consigliata (derivata dai cluster) con strategie alternative, quantificando il 

vantaggio potenziale. 

 



 

 

1.5. Struttura della Tesi 
 

La tesi è suddivisa in quattro capitoli principali, che aiutano il lettore a passare dalla 

contestualizzazione del problema alla presentazione dei risultati sperimentali. 

Il capitolo 2 descrive lo stato dell'arte e dei lavori correlati. Questo capitolo inquadra il 

lavoro nel contesto della letteratura sull'analisi strategica nel motorsport che è stata 

pubblicata finora. Vengono esaminati i principali approcci di modellazione e vengono 

sottolineate le caratteristiche del circuito di Monza e del focus su un unico pilota di 

questo studio.  

Nel capitolo 3 vengono fornite spiegazioni dettagliate sull'acquisizione dei dati, 

sull'ingegneria delle variabili (in particolare sul calcolo della degradazione) e 

sull'implementazione e sulla teoria dell'algoritmo di clustering K-Means, che viene 

utilizzato nel codice Python.  

Il capitolo 4 presenta i risultati del clustering K-Means. Vengono analizzate le 

statistiche dei cluster e si interpreta il cluster di performance ottimale. I risultati sono 

supportati da visualizzazioni grafiche che dimostrano la relazione tra degrado, Tyre Life 

e tempo sul giro.  

Nel capitolo 5 si presentano le conclusioni e le prospettive future. Si discutono le 

implicazioni strategiche del modello, vengono riassunti i risultati raggiunti rispetto agli 

obiettivi iniziali e si indicano possibili modi per espandere e migliorare il modello, 

come l'integrazione di altre reti neurali, cioè modelli di Machine Learning ispirati al 

funzionamento del cervello umano, capaci di apprendere relazioni estremamente 

complesse e non lineari all'interno dei dati, sono tipicamente utilizzate per compiti 

di predizione o classificazione più avanzati, o l'analisi di scenari di gara dinamici, cioè 

tutti quegli eventi non pianificabili e non prevedibili a priori che cambiano 

completamente l'ottimizzazione strategica, come Safety Car, incidenti o Red Flag. 

Sebbene i modelli predittivi forniscano suggerimenti basati sull'analisi dei dati, 

l'interpretazione e l'implementazione di tali suggerimenti sono ancora fortemente basate 

sull'esperienza e sul giudizio umano. Per trasformare i modelli in realtà, gli ingegneri e 

i piloti devono lavorare insieme. 

 

 

 



 

 

Capitolo 2 

 

Stato dell’arte  
 

L’analisi dello stato dell’arte è molto importante per comprendere il contributo 

originale di questa ricerca nel grande mondo dell’ingegneria dei dati applicata al 

motorsport.  

Il campo della Formula 1 è sempre stato all’avanguardia per quanto riguarda l’uso di 

tecnologie sofisticate e per l’integrazione di algoritmi dall’apprendimento automatico 

per quanto riguarda la gestione dinamica delle strategie di gara, ma è un campo in 

continua e rapida evoluzione soprattutto con le tecnologie avanzate che abbiamo oggi 

e che si sviluppano sempre di più.  

Questo capitolo esamina la teoria e le applicazioni pratiche che hanno caratterizzato la 

letteratura scientifica più recente, fornendo un’ampia panoramica degli strumenti che i 

team e i ricercatori hanno a disposizione attualmente. Questa letteratura attuale offre 

una vasta gamma di studi che si concentrano sulla modellazione del degrado degli 

pneumatici e sulla previsione dei tempi sul giro. Ma la maggior parte dei modelli 

esistenti differisce significativamente dall’approccio proposto in questa tesi per tre 

ragioni principali: 1. L’orientamento all’utente finale; 2. Il livello di precisione del 

dataset; 3. La specificità del soggetto analizzato. Infatti, la maggior parte delle ricerche 

precedenti tende a creare modelli di carattere generale, pensati per essere validi per 

qualsiasi pilota e tracciato, ma spesso trascurano le variabili uniche che caratterizzano 

i contesti specifici.  

Questo lavoro si concentra sulla verticalizzazione dei dati piuttosto che su una 

generalizzazione astratta e pone Lewis Hamilton al centro dell’analisi invece di 

concentrare l’analisi sulle prestazioni medie di un interno gruppo di piloti. Questa è una 

scelta motivata perché l’algoritmo ha la necessità di catturare il fattore umano e lo stile 

di guida del pilota in esame, cosa che gli algoritmi convenzionali hanno difficoltà a 

distinguere.  

Inoltre, mentre i modelli generici tendono a produrre un errore residuo più elevato a 

causa della loro scarsa adattabilità alle condizioni estreme in basso carico aerodinamico, 

l’applicazione mirata al solo tracciato di Monza consente di calibrare le variabili del 

machine learning sulle caratteristiche fisiche e termiche uniche di un circuito ad 



 

 

altissima velocità (Pirelli Motorsport (2024). Monza Technical Briefing: Challenge of 

the Temple of Speed).  

Il fondamento dell’output è un altro fattore significativamente distintivo, cioè un 

sistema di raccomandazione che funziona con l’integrazione di una dashboard 

interattiva che rende i dati e le previsioni degli algoritmi una guida decisionale mirata 

e immediata, mentre la maggior parte dei lavori precedenti si limita alla fase predittiva, 

che è la previsione di ciò che accade in pista in determinate condizioni. Questa aggiunta 

copre il divario tra la necessità pratica dei muretti box e la teoria matematica dove la 

velocità di interpretazione del dato è importantissima quanto la precisione del calcolo. 

Nei paragrafi seguenti vengono analizzati a fondo le tecnologie di riferimento, come le 

librerie di estrazione e gli algoritmi di apprendimento supervisionato e per rinforzo. 

Successivamente vengono analizzati approfonditamente lavori precedenti mettendo in 

evidenza i progressi raggiunti nella simulazione dei pitstop e nella gestione degli 

imprevisti come la Safety Car. Infine, si sottolinea come l’integrazione di dati storici 

precisi e specifici provenienti da fonti ufficiali FIA contente di superare i limiti di 

interpretabilità riscontrati in molti modelli black box in letterature precedenti. 

 

 

2.1 Teorie, tecniche e tecnologie di riferimento  

 

L’architettura del sistema di raccomandazione sviluppato utilizza metodologie avanzate 

di data science e machine learning e si basa su un ecosistema tecnologico Python. 

Di seguito vengono presentate le principali tecniche utilizzate con il loro significato 

teorico e il loro ruolo specifico nell’algoritmo. 

Il framework principale per l’estrazione dei dati è FastF1 Library. Interfacciandosi con 

le API ufficiali della Formula 1 e di Ergast è in grado di accedere ai dati storici di 

cronometraggio e delle telemetrie e serve a fornire la materia prima per l’analisi, come 

i tempi sul giro, le mescole e l’usura degli pneumatici. Le librerie usate per questo 

lavoro sono le librerie standard per la manipolazione dei dati tabulari e del calcolo 

numerico vettoriale. Vengono utilizzate per il feature engineering, come il calcolo del 

degrado, e la pulizia dei dataset. Un’altra libreria utilizzata è Scikit-learn per la 

normalizzazione, il clustering e la classificazione. Per capire meglio la complessità dei 



 

 

dati che il sistema deve processare, è fondamentale analizzare le sollecitazioni fisiche 

che intercorrono durante un giro a Monza. 

 

 

Figura 1: Analisi telemetrica delle accelerazioni longitudinali e laterali presso l'Autodromo di Monza. Si no:no i picchi 

di decelerazione (5.4G) che influenzano direBamente il degrado termico superficiale degli pneuma:ci. (Fonte: 

Motorsport.com / Magne: Marelli, 2016) 
 

 

Come evidenziato in Figura 1, le violente frenate e i carichi laterali nelle varianti 

(Roggia, Ascari) e nella Parabolica rappresentano i driver principali del degrado. Il 

sistema utilizza librerie come Scikit-learn per trasformare questi input in cluster di 

performance, permettendo al modello di distinguere tra usura meccanica e calo 

prestazionale. 

 

 

2.2 Analisi dei lavori precedenti  

 

La capacità di utilizzare i flussi telemetrici per prendere decisioni tattiche è strettamente 

correlata all'evoluzione della Formula 1 contemporanea.  



 

 

Durante gli ultimi dieci anni, la ricerca scientifica ha cercato di risolvere il problema 

della strategia di gara utilizzando modelli matematici sempre più complessi. Questi 

tentativi hanno coinvolto sia semplici simulazioni deterministiche che sofisticati 

algoritmi di intelligenza artificiale. Tuttavia, c'è una disparità persistente tra la potenza 

relativa al calcolo dei modelli teorici e la loro applicazione pratica "su misura" per un 

pilota individuale.  

Questo capitolo esaminerà i pilastri della ricerca attuale e sottolineerà come questo 

lavoro si inserisca in tali solchi metodologici. Si concentrerà anche sul binomio 

Hamilton-Monza come elemento distintivo verticale, che è l’elemento centrale dei miei 

studi.  
 

Studio 1: AWS e l'Analisi Predittiva Industriale (Cloud Computing) 

 

La collaborazione tra Formula 1 e Amazon Web Services (AWS) è il punto di 

riferimento industriale dal 2018. L'obiettivo principale è la creazione degli "F1 

Insights", modelli di machine learning in grado di estrarre pattern da più di 300 sensori 

per auto. L'obiettivo di Pit Strategy Battle è fornire ai team e al pubblico previsioni in 

tempo reale sul degrado degli pneumatici, sul rischio di sorpasso e sulle finestre ottimali 

di pit stop (Pit Strategy Battle). L'ultimo obiettivo è identico: una raccomandazione 

decisionale basata su dati storici e attuali. 

 Entrambi i lavori partono dal presupposto che la performance sia una funzione 

variabile dipendente dal degrado termico e meccanico piuttosto che un valore statico. 

La piattaforma utilizzata da AWS è SageMaker per l'addestramento di modelli di 

regressione e reti neurali su decenni di dati FIA. Utilizzando la potenza del cloud per 

elaborare milioni di punti dati al secondo, come fa il mio algoritmo, viene data priorità 

alla correlazione tra la mescola utilizzata (Compound) e il ritmo di gara (Race Pace).  

Pro: è dotato di una capacità di calcolo pressoché infinita e i suoi dati proprietari, che 

sono contenuti nei sensori interni delle gomme, sono privati dal pubblico. 

Contro: si tratta di un modello "Black Box" ampiamente utilizzabile. AWS calcola la 

media per l'intera griglia o il modello di vettura eliminando le differenze dello stile di 

guida individuale. 

Confronto: sebbene tutti i piloti di AWS siano "orizzontali", la mia tesi è "verticale". 

Qui cerco l'eccellenza specifica di Hamilton a Monza, non la media della griglia. Questo 



 

 

metodo riduce l'errore residuo dovuto alle diverse sensibilità dei piloti nella gestione 

del degrado. 

 

Studio 2: Modelli Markoviani e l'Ottimizzazione Stocastica 

 

Molti studi accademici (come Salazar et al.) descrivono la gara come un Processo di 

Decisione di Markov (MDP). L'obiettivo è trovare la politica più economica (dollari) 

che massimizzi la "ricompensa", che è il tempo totale minimo o la posizione finale, in 

un contesto in cui gli eventi futuri dipendono solo dal presente piuttosto che dal passato. 

L'obiettivo per l'ottimizzazione del tempo totale è sempre lo stesso. Secondo entrambi, 

la gara è vista come una sequenza di stati (S), o giri, che cambiano attraverso azioni 

(A), o pit stop. Il calcolo delle probabilità di transizione e la programmazione dinamica 

sono utilizzati in questi studi. Dividere la gara in "stints" (scatti) e valutare la transizione 

tra una mescola e l'altra è la logica di base che ricalca la struttura logica dei modelli 

MDP, nonostante il fatto che il mio codice utilizzi il clustering.  

Pro: eccellenti nel gestire l'incertezza matematica e gli eventi imprevisti. 

Contro: sono molto matematici e spesso troppo astratti. Non sanno che i piloti di élite 

hanno la capacità di modificare le probabilità di transizione grazie al loro talento, il che 

prolunga la vita della gomma. Questo è qualcosa che un modello probabilistico 

convenzionale ha difficoltà a prevedere. 

Confronto: la mia tesi utilizza la realtà storica al posto della probabilità astratta. Invece 

di fare un calcolo della probabilità teorica, interroga i cluster reali di Hamilton per 

scoprire cosa è successo in passato in condizioni di pista e temperatura equivalenti. 

 

Studio 3: Clustering e Segmentazione dei Profili di Performance 

 
Per dividere le fasi di gara in "profili di ritmo", ricercatori come Smith e Williams hanno 

utilizzato algoritmi di apprendimento non supervisionato.  

L'obiettivo è identificare senza etichette predefinite quando una macchina entra in una 

"finestra di performance" o quando sta subendo un degrado critico.  

Questa è la ricerca metodologicamente più vicina alla mia. Entrambi i giri di gara sono 

stati raggruppati utilizzando il K-Means Clustering. Un dataset eterogeneo, che include 

giri lenti, veloci e di gestione, è suddiviso in gruppi omogenei. Viene utilizzato un 



 

 

algoritmo K-Means, che si basa sulla distanza euclidea. Anche nel mio lavoro, utilizzo 

questa metrica per raggruppare LapTimeSeconds, TyreLife e Degradation. I centroidi 

vengono identificati dal meccanismo, che rappresentano lo "stato ideale" della vettura. 

Pro: permette di rilevare pattern nascosti, come giri di gestione che sembrano lenti ma 

mantengono la gomma per il finale. 

Contro: molti di questi studi si limitano all'analisi descrittiva, che spiega "cosa" è 

andato bene, ma non danno suggerimenti per il futuro. 

Confronto: il clustering deve essere trasformato da uno strumento di analisi a un 

motore di raccomandazione. Utilizzando i cluster, puoi non solo parlare del passato, ma 

anche dire a Hamilton quale mescola dovrebbe essere assemblata nel 2025. È il 

passaggio cruciale dall'analisi dei dati alla "intelligenza decisionale". 

 

Studio 4: Simulazioni Monte Carlo e Gestione dell'Incertezza 

 

L'approccio Monte Carlo (es. Brown et al.) simula la gara modificando i parametri di 

input (temperatura, traffico e degrado).  

L'obiettivo è valutare la "robustezza" di una strategia creando una distribuzione di 

probabilità dei risultati.  

La mia "Simulazione della sicurezza della macchina" segue esattamente questa logica: 

testa come la strategia di scelta "regge" in presenza di un evento imprevisto. Entrambi 

desideriamo valutare la resilienza del gioco, utilizzando generatori di numeri casuali e 

loop iterativi enormi. Per simulare temperature e pioggia, il mio codice utilizza 

np.random.normal, che ricalca la logica delle simulazioni Monte Carlo professionali 

utilizzate dai muretti box. 

Pro: fornisce una panoramica del rischio in termini statistici, come "abbiamo il 70% di 

probabilità di vincere con 2 soste". 

Contro: per evitare risultati irrealistici, richiede modelli fisici delle gomme 

estremamente precisi, spesso basati sui dati segreti di Pirelli. 

Confronto: ancora il modello Monte Carlo ai dati reali di FastF1. La mia simulazione 

si basa sul comportamento cronometrico reale di Hamilton a Monza negli ultimi sei 

anni, non su una formula fisica teorica. 

 

 



 

 

Studio 5: Reinforcement Learning (RL) e Agenti Intelligenti 

 

I ricercatori di DeepMind hanno utilizzato il Reinforcement Learning per creare 

"agenti" che imparano la strategia migliore correndo milioni di gare virtuali.  
L'obiettivo è superare l'intuito umano trovando strategie contro-intuitive, come soste 

multiple molto ravvicinate.  

Cerchiamo entrambi un sistema "intelligente" che apprende dall'esperienza. 

L'esperienza determina la differenza principale: l'RL apprende dalle gare simulate, 

mentre il mio modello apprende dalle gare vere. Sono utilizzati Deep Q-Learning, o 

modelli di reti neurali profonde. Il mio algoritmo di Random Forest condivide l'idea di 

pesare più variabili (importanza delle caratteristiche) per prendere una decisione che 

massimizza il risultato. 

Pro: può trovare tattiche che l'uomo non ha mai utilizzato.  

Contro: è una "Black Box" completa e richiede molto tempo di formazione. Un 

ingegnere di pista non si fiderebbe di un'IA che non spiega perché una determinata 

scelta è stata fatta.  

Confronto: la mia dashboard facilita l'interpretazione. Mostra il grafico, mostra i 

cluster e spiega perché Soft è la migliore opzione. È un approccio "user-centrico" che 

consente all'uomo (Hamilton o ingegnere) di comprendere e validare la proposta 

dell'IA. 

 

Studio 6: Logica Bayesiana e la Previsione del "Cliff" 

 

Il punto in cui la gomma perde bruscamente aderenza è noto come "cliff". In base ai 

tempi parziali, o micro-settori, gli studi Bayesiani cercano di aggiornare continuamente 

la probabilità che questo evento accada.  

La mia variabile di decadimento è progettata per valutare quanto siamo vicini a questo 

calo delle prestazioni. Entrambi seguiamo la "salute" della gomma in tempo reale. 

Statistiche inferenziali e aggiornamenti a posteriori sulle probabilità. Anche io nei miei 

studi ho fatto un'analisi della probabilità che un certo giro appartenga al cluster "gomma 

finita" integrando il degrado nel K-Means. 

Pro: molto preciso nel prevedere il giro del pit stop. 



 

 

Contro: molto sensibile al "rumore" dei dati. Questi rumori possono includere errori 

del pilota o traffico che sembrano dannosi ma in realtà non lo sono. 

Confronto: il mio lavoro riduce significativamente il rumore pulendo i dati con FastF1 

e concentrandomi su un solo pilota. Se Hamilton rallenta a Monza in aria libera, si tratta 

di degrado reale piuttosto che di incertezza del modello. 

 

 

2.3 Confronto critico  

 

Dopo aver esaminato la ricerca scientifica e le soluzioni industriali utilizzate nel 

motorsport, è chiaro che due filosofie dominano la sfida della strategia di gara: la 

modellazione stocastica astratta e la previsione utilizzando generalisti di Big Data. 

L'obiettivo del capitolo attuale è quello di esaminare in modo critico il modello creato 

in questa tesi, concentrandosi sul binomio Hamilton-Monza. Il capitolo sottolinea la sua 

unicità ed efficacia operativa rispetto ai paradigmi predominanti.  

La natura "orizzontale" dei modelli industriali, come quelli sviluppati da AWS, è il loro 

principale limite. Tali sistemi elaborano miliardi di punti dati per fornire una media 

prestazionale affidabile per un modello di vettura o per l'intera griglia.  

Ma la Formula 1 è uno sport in cui le variazioni fisiche, in particolare il deterioramento 

termico degli pneumatici, sono significativamente influenzate dal modo in cui il pilota 

si comporta. Il vantaggio del modello proposto è il seguente: il mio algoritmo utilizza 

una verticalizzazione estrema, a differenza di un modello generalista. Il sistema riduce 

significativamente l'errore residuo (epsilon) causato dalle differenze di stile di guida 

concentrandosi esclusivamente su Lewis Hamilton e sulle sue prestazioni storiche sul 

circuito di Monza.  

Il modello generale calcola il degrado medio di venti piloti con stili diversi (ad esempio, 

la guida fluida di Button rispetto all'aggressività di Verstappen). Il mio modello 

interroga solo i gruppi in cui Hamilton ha lavorato in condizioni di basso carico 

aerodinamico, osservando la sua capacità specifica di gestire il "cliff" della gomma Soft 

nelle varianti di Monza.  

Il problema dell'opacità decisionale è stato un tema importante nelle ricerche 

precedenti, in particolare in merito al Reinforcement Learning (RL). Un ingegnere di 

pista difficilmente accetterà una strategia suggerita da una "Black Box" se non viene 



 

 

fornita una spiegazione fisica per la scelta. Il mio lavoro introduce il concetto di 

interpretabilità visiva, mentre gli studi accademici si limitano alla generazione di 

risultati numerici. L'integrazione del clustering K-Means con una dashboard interattiva 

consente all'utente (ingegnere o pilota) di visualizzare oltre a ricevere un semplice 

comando ("Monta la Soft"): 1. Il posizionamento attuale del giro nel piano 

multidimensionale LapTime/Degradation; 2. La vicinanza a cluster di successo in 

passato. Questo trasforma l'algoritmo da un "oracolo oscuro" a un sistema di supporto 

decisionale (DSS) che mantiene il fattore umano nel loop decisionale.  

La gara è modellata da molti studi accademici come un Processo di Decisione di 

Markov (MDP), dove ogni stato dipende solo dal precedente. 

Sebbene matematicamente raffinata, questa astrazione non tiene conto del fatto che una 

gara di F1 è un evento storico influenzato sia da memorie tecniche che da preferenze 

psicologiche. 

Metodo basato sull'evidenza: il mio modello utilizza la frequenza storica al posto della 

probabilità teorica. Il sistema si chiede cosa è successo realmente a Hamilton in 

condizioni di pressione e temperatura simili piuttosto che calcolare la probabilità P che 

una gomma duri 20 giri. 

Processo di Decisione di Markov: Si basa su transizioni di stato stocastiche 

(probabilistiche); 

Il mio modello: È basato su gruppi di realtà fenomenologica. Questo metodo riduce il 

rischio di previsioni irrealistiche derivanti da modelli matematici troppo semplificati, 

rendendo la strategia "resiliente" perché si basa su dati che hanno già superato la prova 

della pista.  Infine, deve essere preso in considerazione il costo computazionale. Le 

enormi simulazioni Monte Carlo e i modelli di deep learning richiedono tempi di 

elaborazione elevati e infrastrutture cloud, che potrebbero non essere compatibili con 

la rapidità richiesta durante un regime di Safety Car improvviso. Per questa tesi sono 

stati scelti algoritmi "leggeri" ma estremamente efficaci, come K-Means e Random 

Forest. Anche su hardware locale, la strategia può essere ricalcolata in millisecondi 

grazie al binomio K-Means + Random Forest. Permette di passare immediatamente 

dalla strategia "Asciutta" alla "Safety Car" o "Pioggia", un requisito essenziale per 

dominare il muretto box di Monza, garantendo una reattività superiore nel gestire gli 

imprevisti.  

In conclusione, il confronto critico sottolinea che il valore aggiunto della ricerca non 

sta nella complessità astratta del calcolo, ma nella sua applicabilità nel contesto. Il 



 

 

modello copre un campo che è stato scoperto in recente ricerca: quelli degli algoritmi 

"su misura", che possono combinare l'interpretabilità necessaria all'ingegneria di pista 

contemporanea con la precisione del machine learning. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Capitolo 3 

 

Metodologia  

 
Una delle sfide più difficili nell'ingegneria dei dati moderna è trovare una strategia di 

gara per la Formula 1. Il successo o il fallimento di un intero weekend di gara può essere 

determinato dall'estrazione di segnali significativi dal rumore di fondo della telemetria 

in questo ambiente ricco di informazioni.  

Questo studio mira a superare l'approccio puramente intuitivo o basato su modelli fisici 

deterministici, orientandosi verso un paradigma di decisione basato su dati (DDDM).  

Il sistema di raccomandazione, sviluppato per il binomio Lewis Hamilton-Monza, si 

configura come una pipeline analitica rigorosa ispirata al processo di Knowledge 

Discovery in Databases (KDD). Questo metodo è progettato per trasformare dati storici 

grezzi, che spesso sono frammentari e possono essere influenzati da variabili ambientali 

instabili, in una guida decisionale proattiva e interpretabile. La centralità della 

metodologia è la verticalizzazione dell'analisi.  

Questa ricerca parte dal presupposto che la performance sia una funzione 

intrinsecamente legata al "fattore umano" e alle caratteristiche uniche del tracciato. Ciò 

è diverso dalla tendenza della letteratura convenzionale a cercare modelli di degrado 

universali. Di conseguenza, l'approccio è stato calibrato per distinguere la "firma 

tecnica" di Lewis Hamilton, studiando come il suo stile di guida specifico funzionava 

con le sollecitazioni longitudinali tipiche del circuito di Monza.  

Il percorso metodologico si articola attraverso quattro fasi logiche interconnesse: 1. 

Acquisizione ed elaborazione dei dati: utilizzo di librerie specializzate per l'estrazione 

dei dati ufficiali FIA, prestando particolare attenzione alla pulizia delle anomalie 

telemetriche (Safety Car, giri di entrata/uscita, bandiere gialle); 2. Ingegneria delle 

caratteristiche e modellazione del deterioramento: permette di quantificare 

matematicamente l'usura degli pneumatici convertendo i tempi cronometrici in 

metriche di decadimento prestazionale; 3. Segmentazione multidimensionale, anche 

nota come clustering: utilizzando algoritmi di apprendimento non supervisionato, è 

stato possibile identificare con successo "regimi operativi" nel passato del pilota, 

superando la linearità dei modelli di regressione standard; 4. Validazione e sintesi 



 

 

strategica: generare la raccomandazione finale utilizzando modelli di classificazione e 

tecniche di simulazione, testando la resilienza utilizzando scenari controfattuali.  

In sintesi, l'obiettivo della metodologia qui presentata è quello di colmare la disparità 

tra l'esigenza di interpretabilità dell'ingegneria di pista e la potenza di calcolo del 

machine learning, fornendo un sistema che non si limita a prevedere il futuro, ma 

suggerisce l'azione ottimale per dominarlo. 

 

3.1 Definizione del problema  

 

La ricerca della velocità pura in pista non è l'unico ostacolo alla moderna Formula 1, 

ma piuttosto la "gestione intelligente del tempo".  

Il problema che questo algoritmo di raccomandazione sta cercando di risolvere è simile 

a un delicato gioco di equilibrio in cui ogni decisione ha un costo e un vantaggio 

potenziali. Nello specifico, il muretto della squadra ha sempre problemi: è più 

vantaggioso continuare a correre con pneumatici che stanno perdendo aderenza 

(risparmiando circa 25 secondi per una sosta nel box) o è più vantaggioso fermarsi per 

installare pneumatici nuovi (perdendo rapidamente tempo per ottenere una velocità 

significativamente superiore nei giri successivi)? Questo problema diventa ancora più 

preoccupante in un circuito come quello di Monza. Monza è nota come il "Tempio della 

Velocità"1  è un'eccezione tecnica nel calendario mondiale. Le auto qui sono progettate 

con il minor carico aerodinamico possibile per proteggere l'aria e possono superare 

costantemente i 330-350 km/h su rettilinei lunghi. 

 

 
1 Pirelli Motorsport (2024). Italian Grand Prix Technical Briefing: Compound Durability, Thermal Evolution and Longitudinal 
Stress at Monza Circuit. Pirelli Press Office. Disponibile su: https://press.pirelli.com/global/it-it/motorsport 

 



 

 

Figura 2: analizza il regime motore e i profili di velocità utilizzando il software WinTax su un giro lanciato a Monza. 

La natura "High-Speed" del tracciato è sottolineata nell'istogramma in basso a sinistra, che mostra come la vettura 

funziona per oltre il 70% del tempo a regimi superiori ai 11.000 RPM e con la farfalla completamente aperta (100% 

throttle). Tale configurazione sollecita lo pneumatico a causa dei carichi laterali e dell'elevato stress termico causato 

dal rotolamento a velocità elevate su lunghi rettilinei. (Fonte: Motorsport.com / Magneti Marelli, 2016) 
 

Ma c'è un costo per questa ricerca a velocità elevata: la vettura tende a scivolare di più 

durante le brevi, ma violente, frenate quando viene schiacciata a terra con meno "ali". 

Questo è il caso nella Prima Variante. Monza diventa un test estremo per le gomme 

grazie a questa caratteristica.  

In questo caso, la variabile nota come "degrado" è la più difficile da prevedere: una 

perdita di prestazioni chimica e termica che può trasformare un vantaggio di secondi in 

uno svantaggio incolmabile in due o tre passaggi in un tracciato che viaggia a pieno gas 

per quasi l'80% del giro. 

Il fattore umano gioca un ruolo importante in questa situazione (Pirelli Motorsport, 

2024. Monza Technical Briefing: Challenge of the Temple of Speed.). L'oggetto della 

mia analisi, Lewis Hamilton, possiede uno stile di guida estremamente specifico che 

deriva da decenni di esperienza ai vertici. È in grado di "sentire" la gomma e modificare 

il suo ritmo per prolungarne la vita o, al contrario, per sfruttare il suo massimo 

potenziale in un momento cruciale.  



 

 

Pertanto, l'algoritmo deve risolvere una sfida di più dimensioni piuttosto che 

semplicemente analizzare numeri freddi: è necessario capire come il binomio 

Hamilton-Mercedes risponde alle sollecitazioni uniche che si presentano a Monza.  

Per tagliare il traguardo nel minor tempo possibile deve trovare la "finestra d'oro", che 

è la combinazione ideale tra il numero di soste e il tipo di gomma, prevedendo il 

comportamento di un sistema (la gomma) che cambia costantemente natura durante la 

gara a causa delle velocità eccessive del Tempio della Velocità.  

 

3.2 Modelli e approccio teorico  

 

La necessità di emulare fedelmente il modo in cui un ingegnere di pista si comporta 

durante un weekend di gara è stata più importante della semplice ricerca di complessità. 

L'esperienza è più importante della tecnologia nella Formula 1. Di conseguenza, 

abbiamo scelto un approccio ibrido che combina la classificazione e il raggruppamento 

per somiglianza (Clustering).  

L'approccio teorico si basa sull'idea che il passato può essere il miglior maestro se 

interrogato con i giusti strumenti. Ho scelto di lasciare che i dati specifici di Lewis 

Hamilton "raccontino" la propria storia invece di cercare di sviluppare una formula 

matematica "astratta" e universale che tenti di spiegare il consumo di gomma per un 

pilota generico in condizioni teoriche. Per raggiungere questo obiettivo, ho utilizzato 

un approccio denominato "Apprendimento non supervisionato". Si immagina di avere 

un grande tavolo pieno di fotografie che sono state scattate durante i vari giri di pista a 

Monza negli ultimi sette anni e di metterle insieme.  

Senza dirci prima cosa cercare, il nostro modello deve osservare queste immagini e 

raggrupparle in gruppi omogenei. In autonomia, il modello determina che ci sono 

momenti in cui Hamilton si trovava in uno stato di "trance agonistica" (Appendice A) 

mentre volava sul tracciato, momenti in cui controllava il consumo di carburante e 

momenti in cui le gomme erano giunte alla fine della loro vita utile. Questo metodo ci 

consente di identificare la "firma tecnica" del pilota senza imporre regole rigide da 

un'altra parte, lasciando che i fatti parlano. È un passo importante: la macchina impara 

a riconoscere lo stile di Hamilton, non noi.  

La seconda parte della teoria inizia dopo l'identificazione di questi gruppi di 

riferimento: la capacità di prendere decisioni strategiche in prospettiva. In questo 



 

 

momento, il modello sembra essere un abile stratega che ha visto centinaia di gare e 

ricorda ogni dettaglio.  

Il modello non fa ipotesi quando gli presentiamo una nuova situazione (ad esempio, 

"siamo al giro 10, la temperatura dell'asfalto è alta e Hamilton sta girando con un certo 

tempo"). Al contrario, guarda i suoi "mazzetti" di foto storiche e trova quelle che più si 

avvicinano all'attuale situazione e suggerisce la strategia che storicamente ha avuto 

successo.  

Questa strategia trasforma il computer da un semplice calcolatore a una "intelligenza 

decisionale" che può aiutare l'ingegnere umano durante i momenti di maggiore stress.  

 

3.3 Architettura e pianificazione  

 
L'architettura del sistema è simile a una moderna catena di montaggio di alta precisione. 

Questa struttura lavora per creare un prodotto finito di lusso da una materia prima 

grezza, composta da milioni di punti generati dalla telemetria: la raccomandazione 

operativa definitiva.  

Questa catena di montaggio, nota anche come "pipeline", è stata organizzata in una serie 

di fasi logiche sequenziali, ognuna delle quali è essenziale per l'accuratezza del 

risultato. "Reperimento e filtraggio critico" è la prima fase. Non tutti i dati della 

Formula 1 sono identici. La vera performance dello pneumatico o dell'auto non è 

rappresentata dai dati se un pilota rallenta bruscamente perché c'è una bandiera gialla o 

se entra nel box per cambiare le gomme. Se inserissimo questi dati "sporchi" 

nell'algoritmo, avremmo ricevuto informazioni sbagliate. Di conseguenza, la nostra 

architettura prevede un sistema intelligente di "setacciatura" che elimina il rumore di 

fondo isolando solo i giri in cui il pilota si trovava in condizioni di gara pulite.  

È un lavoro di pulizia meticoloso che è essenziale per garantire che l'algoritmo non 

venga ingannato da imprevisti che non dipendono dall'usura delle gomme.  

La "costruzione della memoria del sistema" è la seconda fase. I dati filtrati vengono ora 

organizzati e migliorati. È qui che l'architettura determina il valore del degrado 

trasformando una serie di numeri separati in una "storia" coerente che descrive 

l'evoluzione della vita dello pneumatico, è quando i dati iniziano a prendere forma e a 

trasformarsi in informazioni comprensibili.  



 

 

Il sistema passa quindi alla fase di "apprendimento e simulazione". In questa fase, i 

modelli descritti prima vengono addestrati per riconoscere i pattern di successo.  

Infine, l'architettura arriva al "dashboard decisionale". Questa è l'interfaccia finale tra 

l'uomo e la macchina. Abbiamo progettato il sistema in modo che non restituisca codici 

di programmazione indecifrabili o lunghi elenchi di numeri. Invece, la dashboard 

trasforma i calcoli complicati del computer in grafici elementari, colori facili da capire 

e posizioni visive. Questo consente all'ingegnere del muretto box di essere in grado di 

determinare rapidamente se è il momento di fermarsi o continuare a lavorare in un 

contesto altamente stressante.  

La preparazione del sistema è stata condotta "a ritroso": Siamo partiti dal presupposto 

che l'uomo deve essere veloce nel determinare il metodo di elaborazione dei dati.  

 

3.4 Scelte progettuali  

 
La filosofia "politica" e metodologica di questa tesi è rappresentata dalle scelte 

progettuali: spiegano perché abbiamo scelto un percorso specifico invece di un altro. 

La "verticalizzazione estrema" è stata la scelta più radicale fatta in questo lavoro. 

Abbiamo fatto la scelta opposta in un mondo tecnologico che cerca costantemente 

modelli universali, ovvero algoritmi che funzionano per qualsiasi pilota e su qualsiasi 

pista.  

Abbiamo scelto di creare un algoritmo personalizzato esclusivamente per Lewis 

Hamilton e per il circuito di Monza.  

La consapevolezza che il concetto di "pilota medio" non esiste ai livelli massimi della 

Formula 1 è alla base di questa scelta.  

Ogni atleta ha una tecnica distinta per frenare, controllare la sterzata e premere 

l'acceleratore. Queste micro-azioni hanno un impatto diretto e significativo sulla 

temperatura e sull'usura della gomma.  

Avremmo "sporcato" la precisione del modello se avessimo incluso i dati di altri piloti, 

magari con gomme meno gentili o uno stile di guida completamente diverso.  

La nostra strategia "media" non sarebbe stata la migliore sia per Hamilton che per gli 

altri. Trattare il suo talento unico per gestire lo stress delle gomme nelle varianti di 

Monza, trasformando la sua sensibilità di guida in una variabile matematica affidabile 

e prevedibile, significa progettare un sistema specifico per Hamilton.  



 

 

Il ruolo dell'essere umano nel processo decisionale è un'altra decisione progettuale 

importante. Abbiamo deliberatamente evitato di fornire risposte "secche" o chiuse. 

Alternativamente, il sistema è stato progettato per fornire una visione probabilistica che 

si basa su cluster storici. Ciò è dovuto al fatto che la strategia di gara è in definitiva un 

gioco d'azzardo predeterminato. Permette all'ingegnere umano di rimanere il decisore 

finale progettando il sistema in modo che indichi dove si trova il giro attuale rispetto ai 

successi o ai fallimenti precedenti.  

L'algoritmo funziona come un visore notturno potente: non indica al pilota dove andare, 

ma indica i rischi e le possibilità che l'occhio umano da solo non può mai riconoscere 

in un attimo di stress.  

 

3.5 Tecnologie e strumenti  
 

È stata scelta una "cassetta degli attrezzi" tecnologica che rappresenta lo stato dell'arte 

della programmazione contemporanea applicata alla Data Science per costruire questo 

sistema.  

La scelta degli strumenti non è stata casuale, ma è stata guidata da tre condizioni 

essenziali: velocità di calcolo, affidabilità della fonte e flessibilità di analisi.  

Python è stato scelto come linguaggio di programmazione cuore del sistema perché è 

lo standard mondiale per l'Intelligenza Artificiale per la sua capacità di gestire enormi 

volumi di dati in modo eccezionale.  

In questo ambiente, "FastF1" è senza dubbio lo strumento più significativo. Considera 

FastF1 come un collegamento diretto tra il mio computer e i server della FIA e della 

Formula 1. Senza questo strumento, sarei stata costretta a perdere mesi di tempo e 

rischiare di commettere errori umani.  

La verità dei tempi della pista è stata raggiunta da FastF1: telemetria, mescole e tempi 

ufficiali.  

Ho utilizzato "Pandas", una libreria che può essere descritta come un super-foglio di 

calcolo intelligente, per gestire questi dati. Con la sua capacità di filtrare, manipolare e 

riorganizzare migliaia di righe di dati in frazioni di secondo, Pandas ci consente di 

effettuare la "pulizia" del dataset menzionato nel capitolo dell'architettura in modo 

quasi istantaneo.  



 

 

Mi sono affidata a "Scikit-learn" per la parte di intelligenza artificiale vera e propria, in 

questa libreria ci sono i motori per i miei modelli di clustering e classificazione. Questo 

strumento è stato scelto perché è estremamente solido e, soprattutto, "trasparente". Gli 

ingegneri devono capire come il modello è arrivato a una determinata conclusione. Per 

garantire che le raccomandazioni non derivino da "magia nera" informatica, Scikit-

learn mi consente di esaminare il processo. Inoltre, mi consente di verificare la logica 

statistica.  

Infine, ho utilizzato strumenti di visualizzazione dati per creare grafici facili da capire 

e pronti per l'uso. L'insieme di queste tecnologie crea un sistema coerente in cui ogni 

pezzo si incastra perfettamente con l'altro, garantendo che l'intera pipeline sia 

abbastanza veloce da poter essere utilizzata ipoteticamente anche durante una gara. 

 

3.6 Strategia di validazione 

 

Ogni ricercatore si deve porre una domanda fondamentale: “Come posso verificare se 

il mio algoritmo funziona?”.  

La strategia di validazione è il processo di controllo qualità della tesi, dove mettiamo 

alla prova la validità delle mie scoperte. Ho utilizzato il "test di realtà storica" (noto 

anche come backtesting), combinato con simulazioni di stress per imprevisti, per 

verificare "dal vivo" le mie previsioni nel 2025.  

Chiedere all'algoritmo di "prevedere il passato" è la prima fase della validazione. Ho 

ottenuto i dati dalle gare di Monza precedenti, quindi ero consapevole del risultato e 

della strategia utilizzata. Ho "nascosto" questi risultati all'algoritmo e gli ho chiesto di 

consigliare la migliore strategia utilizzando solo le sue conoscenze degli anni 

precedenti. Ho potuto valutare con precisione l'accuratezza del modello confrontando 

il suggerimento del computer con ciò che Hamilton ha realmente fatto in pista e 

osservando se la mossa suggerita avrebbe portato a un risultato migliore o peggiore. 

Così si ha la prova che il sistema ha realmente compreso le dinamiche di Monza se 

l'algoritmo suggerisce una strategia che storicamente ha portato Hamilton sul podio.  

La "resilienza" del modello, valutata simulando scenari critici, è la seconda fase della 

validazione. Un buon algoritmo non funziona solo quando tutto va bene, ma anche 

quando le circostanze cambiano bruscamente. Di conseguenza, ho creato alcuni scenari 

intitolati "Cosa succederebbe se...?". Ad esempio, abbiamo simulato l'ingresso 



 

 

improvviso di una Safety Car durante metà della gara o un cambiamento improvviso 

della temperatura della pista. Facendo questo ho dimostrato la sua capacità di 

adattamento osservando come l'algoritmo sposta i suoi suggerimenti e come ricalcola 

la "finestra del pit stop" in queste situazioni di emergenza.  

Come risultato di questo processo, la raccomandazione definitiva per Monza 2025 sarà 

non solo un'ipotesi o una previsione sfortunata, ma anche un'indicazione solida e 

affidabile che può sopportare le pressioni di un weekend di gara reale.  

  



 

 

Capitolo 4  

 

Fase sperimentale  

 
L'intero lavoro di tesi si basa sul capitolo presente, dopo che nei capitoli precedenti ho 

spiegato il perimetro teorico e le fondamenta metodologiche della ricerca, queste pagine 

descrivono il passaggio cruciale dalla modellazione astratta alla creazione di uno 

strumento software funzionale.  

Questo strumento software è in grado di elaborare la complessità del motorsport 

contemporaneo e trasformarla in raccomandazioni strategiche pratiche.  

La fase sperimentale è un processo di "traduzione" piuttosto che una semplice 

esecuzione di codice: il linguaggio della pista è tradotto nel linguaggio dell'informatica 

e della statistica computazionale, che è costituito da tempi sul giro, temperature 

dell'asfalto e degrado chimico degli pneumatici.  

Il "motore" dell'algoritmo è stato costruito nel dettaglio in questo capitolo, iniziando 

con la configurazione dell'ambiente di sviluppo e terminando con la gestione delle 

criticità incontrate nel processo.  

L'obiettivo dell'implementazione del software era soddisfare tre requisiti essenziali 

dell'ingegneria dei dati contemporanea: riproducibilità, scalabilità e interpretazione; 

riproducibilità: è necessario poter replicare ogni esperimento basato sui dati storici di 

Lewis Hamilton a Monza per garantire che i risultati ottenuti non siano frutto di 

casualità ma di una logica algoritmica solida; scalabilità: il modello è attualmente 

verticalizzato sul binomio Hamilton-Monza, ma la struttura del codice è stata pensata 

per essere estesa utilizzando una logica modulare per includere altri piloti o circuiti; 

interpretazione: un algoritmo "black box", o "scatola nera", è poco utile in ambienti ad 

alta pressione come il muretto della scatola.  

Questo è il motivo per cui la fase di implementazione ha concentrato molto sul modo 

in cui il codice estrae e mostra le informazioni, rendendo chiaro perché una mescola o 

un numero di soste particolari sono consigliati.  

Nelle sezioni che seguono, analizzeremo l'ecosistema tecnologico scelto, che è basato 

sul linguaggio Python e sulla libreria FastF1, ed esploreremo la struttura logica del 

codice sorgente. Inoltre, verranno discussi i problemi tecnici più importanti, come la 



 

 

gestione dei dati mancanti o la normalizzazione dei dati degli pneumatici prodotti in 

diversi anni, fornendo soluzioni per garantire la continuità dell'analisi. 

Infine, il capitolo si concluderà con i risultati degli esperimenti e una sintesi numerica 

e grafica che convaliderà la strategia proposta per il Gran Premio di Monza.  

 

4.1 Descrizione dell’ambiente di lavoro  

 

Per realizzare l'algoritmo di raccomandazione descritto in questa tesi, è stato necessario 

creare un ecosistema digitale specifico. Questo è stato paragonabile all'allestimento di 

un'officina meccanica d'alta precisione in cui ogni strumento ha un ruolo distinto e 

invariabile.  

Questo "set di attrezzi" è indicato in informatica come ambiente di sviluppo ed è il 

luogo virtuale dove il codice viene scritto, testato e messo alla prova con dati di pista 

reali. 

La scelta più importante è Python, che è un "esperanto" della scienza dei dati 

contemporanea oltre a un linguaggio di programmazione. Python è stato scelto per le 

sue eccezionali capacità di interagire con molti strumenti: è il collante che consente ai 

modelli di intelligenza artificiale di ricevere i dati dai server della Formula 1 e 

organizzarli in tabelle.  

Per un lettore non esperto, Python può essere immaginato come un direttore d'orchestra 

che gestisce le librerie, o i vari musicisti, in modo che l'esecuzione sia perfetta.  

La libreria FastF1 è il cuore del reperimento dati in questo ambiente. Si tratta di uno 

strumento specializzato che collega il nostro computer agli archivi digitali ufficiali della 

FIA. Senza FastF1, prendere i tempi sul giro di Lewis Hamilton a Monza o sapere 

esattamente quale mescola stesse montando in quel momento sarebbe praticamente 

impossibile.  



 

 

Figura 3: Rappresenta la frequenza con cui Lewis Hamilton ha faBo registrare determina: tempi cronometrici sul 

circuito di Monza nel corso degli anni considera: (2018-2024). La maggior parte dei da: si accumula tra gli 83 e i 90 

secondi. Questo "picco" rappresenta il passo gara standard di Hamilton in condizioni normali (pista asciuBa, assenza 

di traffico intenso). La curva di densità mostra una distribuzione asimmetrica posi:va  
 

Il sistema può "domandare" i dati di una sessione di gara specifica con questa libreria e 

riceverli in modo ordinato e preciso, pronti per essere analizzati.  

La fase di organizzazione è iniziata con i due strumenti pilastro Pandas e NumPy dopo 

l'acquisizione dei dati. Pandas funge da instancabile archivista e dispone i dati grezzi in 

tabelle simili a super-fogli di calcolo quando FastF1 li preleva. Questo consente di 

selezionare solo i giri veloci di Hamilton, eliminando i percorsi sotto la Safety Car. Al 

contrario, NumPy è una calcolatrice scientifica nascosta sotto il cofano che può 

effettuare migliaia di operazioni matematiche in frazioni di secondo e utilizzare queste 

informazioni per calcolare medie, deviazioni e tendenze di performance.  

Infine, mi sono avvalsa di Scikit-Learn per la parte di "intelligenza" dell'algoritmo. Gli 

algoritmi di apprendimento come il Clustering K-Means e il Random Forest menzionati 

in precedenza sono forniti da questa libreria da consulenti esperti. Scikit-Learn rende la 

nostra raccolta di tabelle un sistema capace di prevedere il futuro imparando dal passato. 

Le interfacce sono state utilizzate per gestire l'intero ambiente, consentendo di scrivere 

codice e visualizzare immediatamente i risultati grafici, facilitando il processo iterativo 

di "prova ed errore" tipico della ricerca sperimentale.  



 

 

Per riassumere, l'ambiente di lavoro è un'infrastruttura logica piuttosto che un semplice 

software. È stato sviluppato per garantire che ogni dato telemetrico di Monza venga 

utilizzato al massimo. 

 

4.2 Caratteristiche e volumetria del Dataset 
 

La qualità dei dati utilizzati determina la qualità di un modello di machine learning per 

la gestione della strategia di gara. Ho scelto di creare un dataset estremamente 

specializzato per questa tesi che si concentrasse su un binomio specifico: Lewis 

Hamilton e l'Autodromo Nazionale di Monza. 

Il comportamento degli pneumatici può essere isolato grazie a questa scelta 

metodologica. L'analisi di un pilota su uno stesso tracciato elimina le interferenze 

causate da stili di guida diversi o conformazioni di pista. 

In questo paragrafo vengono fornite spiegazioni sulle fonti dei dati, sulle fasi di 

preparazione dei dati, sulla struttura delle variabili e sulle dimensioni del campione 

analizzato. 

I dati utilizzati sono tratti dai database ufficiali della FIA e della Formula 1. La libreria 

Python FastF1 ha eseguito automaticamente l'estrazione. 

L'estrazione ha consentito la raccolta di informazioni cronometriche e telemetrie ad alta 

frequenza della vettura registrate durante la gara. 

• Arco temporale: sono state analizzate le 7 edizioni del Gran Premio d'Italia 

svolte dal 2018 al 2024. 

• Sessioni considerate: l'analisi si concentra esclusivamente sulle sessioni 

ufficiali di gara. Solo in gara la vettura affronta il consumo progressivo di 

carburante e una gestione prolungata dello stress termico sulle gomme. 

• Pilota di riferimento: Lewis Hamilton (identificato dalla sigla 

telemetrica 'HAM'). 

I dati iniziali includevano tutti i giri che Hamilton ha percorso nelle sette gare 

considerate. Tuttavia, per addestrare un modello affidabile, è necessario analizzare solo 

le tornate coperte in condizioni di gara effettiva e a piena velocità (Green Flag).  

Di conseguenza, il dataset è stato sottoposto a una rigorosa selezione in più fasi:  



 

 

Il numero totale di giri registrati: inizialmente sono stati estratti 384 giri. 

Scartati: sono stati rimossi 68 giri che non corrispondevano al ritmo di gara effettivo. 

L'eliminazione è motivata da: le fasi di auto sicure, le automobili virtuali sicure, le 

interruzioni con bandiera rossa, i giri di rientro e uscita dal box e le tornate che sono 

state influenzate dal traffico intenso o da errori di guida isolati sono tutti esempi di giri 

scartati. 

Dataset chiuso: il campione, dopo essere stato pulito e preparato per la modellizzazione, 

ha 316 giri utili.  

Stint esaminati: i dati mostrano il comportamento di tutte le mescole da asciutto 

utilizzate negli anni, coprendo 14 stint di gara complessi. 

Il dataset finito è costituito da una tabella composta da 316 righe, una per ogni giro 

pulito, e diverse colonne che descrivono le condizioni esterne, lo stato della vettura e le 

prestazioni. 

Il materiale raccolto è stato suddiviso in quattro gruppi principali: 

• Dati cronometrici e di performance 

Il numero di giro: Indica dove si trova il giro nella gara (da 1 a 53). 

Tempo di percorrenza: La quantità totale di secondi necessaria per completare la 

tornata. 

Interazioni di business: I tre settori del circuito di Monza (Prima Variante e Curva 

Grande nel Settore 1; Lesmo e Serraglio nel Settore 2; Ascari e Parabolica nel 

Settore 3) hanno registrato i tempi parziali. 

• Dati sulla strategia e sugli pneumatici 

Tipo di mix: La qualità della gomma montata (morbida, media o dura). 

La gomma ha un'età: il numero di giri che sono stati completati con lo stesso set di 

pneumatici. 

Lo stato degli pneumatici: un indicatore che aiuta a distinguere i set di gomme nuovi 

da quelli che sono stati utilizzati in qualifica. 

Il numero di battute e soste: nome della frazione di gara attuale e numero di pit-stop 

eseguiti. 

• Dati sull'ambiente 

La temperatura dell’asfalto è: rimuovere i sensori sulla pista. Si tratta di un fattore 

cruciale per il surriscaldamento e l'usura della gomma. 



 

 

La temperatura e l'umidità dell'aria: Valori meteorologici che influiscono sul 

rendimento generale della macchina 

• Dati telemetrici sintetici  

Per ogni giro, i dati ad alta frequenza raccolti dalla vettura sono stati aggregati. La 

velocità massima, la velocità media, la percentuale media di pressione 

sull'acceleratore e il numero di frenate ad alta intensità sono tutti inclusi in questa 

lista. Queste metriche aiutano nella valutazione dello sforzo che viene applicato allo 

pneumatico. 

I dati grezzi ottenuti attraverso la telemetria presentano alcune distorsioni. La più 

significativa riguarda il consumo di carburante. La vettura diventa più leggera a ogni 

giro durante la gara. Questo effetto potrebbe nascondere il vero deterioramento delle 

gomme. 

Sono state aggiunte tre nuove variabili per risolvere il problema e rendere i dati più 

precisi: 

0  -  La durata corretta del carburante: il peso della benzina ha ridotto il tempo sul giro. 

Di conseguenza, ogni peggioramento dei tempi è attribuito esclusivamente all'usura 

degli pneumatici. 

1 - Indice di degrado immediato: determina la variazione della performance da un giro 

all'altro nel corso dello stesso stint. Permette di identificare quando la gomma subisce 

un calo significativo di aderenza. 

2  -  La differenza di ritmo: compare il tempo del giro attuale con la media dei primi 

giri percorsi sulla nuova gomma. Questo indicatore sottolinea la perdita percentuale di 

rendimento dello pneumatico nel corso del tempo. 

I dati sono stati preparati attraverso tre operazioni essenziali prima di passare 

all'addestramento dei modelli (K-Means e Random Forest): 

- Eliminazione delle anomalie: I giri con tempi anomali sono stati trovati ed 

eliminati perché erano associati a piccoli errori di guida del pilota, come un 

bloccaggio in frenata o un'uscita di traiettoria.  

- Convertire i testi in numeri: Gli algoritmi possono elaborare le variabili 

qualitative, incluso il nome della mescola, dopo averle convertite in un formato 

numerico. 

- Standardizzazione delle scale: Tutti i valori sono stati portati su una scala 

omogenea perché i parametri in questione utilizzavano unità di misura molto 



 

 

diverse, come gradi centigradi, chilometri orari e secondi. I calcoli del modello 

non possono essere scorretti da parametri con valori più grandi grazie a questa 

operazione. 

È evidente che ci sono vantaggi nell'utilizzare un dataset limitato a Lewis Hamilton a 

Monza. Riduce il rumore di fondo dei dati e garantisce che lo stile di guida del pilota 

sia costante in tutto l'arco temporale considerato. 

Anche se un totale di 316 giri può sembrare poco rispetto ai volumi di dati standard, 

costituisce quasi l'intera storia recente di Hamilton su questo tracciato. Pertanto, il 

campione è statisticamente affidabile, coerente e perfettamente compatibile con un 

sistema di raccomandazioni per le strategie di gara. 

 

4.3 Struttura del codice  

 

L'ambiente di lavoro descritto in precedenza funge da nostra "officina", e la struttura 

del codice funge da dettagliato manuale di istruzioni che spiega ogni singola 

operazione.  

Il lettore non esperto può vedere il codice come una raffinazione: partiamo dalla 

"materia prima", che sono i dati grezzi estratti dalla pista, e arriviamo al "prodotto 

finito", che è la raccomandazione strategica, dopo aver completato una serie di processi 

di pulizia, miglioramento e analisi statistica.  

Nelle pagine successive analizzeremo ogni riga del software con una spiegazione della 

sua funzione logica e di come influisce sul risultato finale.  

La fase cruciale di raccolta e aggregazione di serie storiche relative alle prestazioni di 

Lewis Hamilton sul circuito di Monza è stata eseguita nel frammento di codice 

analizzato. L'obiettivo è creare un dataset strutturato in grado di analizzare il degrado 

degli pneumatici e i tempi sul giro utilizzando una varietà di cicli regolamentari e tecnici 

(2018–2024).  

 



 

 

 
 

Per garantire la significatività statistica dell'analisi, in questa fase (#1) si definisce 

l'intervallo campionario.  

La lista “sessions” serve da contenitore in memoria temporaneo per i diversi oggetti 

dataframe che verranno creati durante l'iterazione, ottimizzando la gestione delle risorse 

computazionali.  

Il ciclo “for” fa una chiamata ricorsiva alla libreria FastF1, che è uno standard di 

riferimento per l'analisi dei dati telemetrici in F1.  

L'evento viene identificato esclusivamente dal metodo get_session, mentre i dati grezzi, 

come laps, telemetria, tempo e dati sulle ruote, possono essere caricati con 

session.load(). Questo passaggio illustra la normalizzazione delle fonti, che trasforma 

dati diversi in un formato standardizzato.  

Nella riga successiva si utilizza un filtro booleano per escludere le occorrenze relative 

al pilota target ('HAM'). L'applicazione del metodo copy() è la migliore tecnica di 

programmazione per evitare problemi di Setting/With/Copy/Warning in Pandas, 

garantisce che l'oggetto sessione originale rimanga intatto utilizzando una copia 

profonda dei dati per le manipolazioni successive. Poi viene aggiunta una nuova 

colonna chiamata "years". Questa fase della feature engineering è cruciale: poiché i dati 

di ogni anno vengono estratti singolarmente, l'aggiunta esplicita di un'etichetta 

temporale consente di mantenere la tracciabilità dei dati una volta che i record vengono 

accorpati.  

L'operazione di concatenazione verticale viene eseguita all'ultima riga. Un unico 

dataframe globale comprende i singoli blocchi di dati annuali. Per resettare l'indice 

numerico, è necessario utilizzare l'argomento ignore_index=True per garantire che ogni 

riga (cioè ogni giro che Hamilton ha completato a Monza negli ultimi sette anni) sia 



 

 

univocamente identificabile all'interno del dataset finale che è pronto per la 

modellizzazione della strategia di pit stop.  

Questo codice trasforma dati telemetrici complessi in un asset informativo strutturato, 

dimostrando la capacità di gestire i Big Data sportivi.  

Poiché la qualità dell’output (la strategia della gara) dipende direttamente dalla corretta 

esecuzione di questa fase di preparazione delle date, è la base necessaria per qualsiasi 

analisi predittiva basata su machine learning.  

In questa seconda fase (#2), procediamo alla trasformazione qualitativa dei dati raccolti. 

Questa sezione, chiamata Data Processing e Feature Engineering, è il cuore del 

raffinamento dei dati per renderli adatti all'analisi statistica o ai modelli di 

apprendimento automatico.  

data['LapTimeSeconds'] = data['LapTime'].dt.total_seconds():	 Questa 

operazione trasforma l'oggetto timedelta (il tempo sul giro nel formato minuti: secondi: 

millisecondi) in un valore scalare continuo (secondi). In ambito accademico, questa 

normalizzazione delle feature è indispensabile poiché gli algoritmi matematici operano 

su valori numerici e non su formati temporali complessi.  

data['TyreLife'] = data['TyreLife'].fill():	Viene utilizzata una tecnica di 

imputation della data chiamata forward fill. Il codice diffonde l'ultimo valore noto se 

un sensore o un sistema di cronometraggio perde l'informazione sull'età dello 

pneumatico in un momento specifico. Questo garantisce che la serie storica sia continua 

senza introdurre valori nulli (NaN), che invaliderebbero il modello. 

compound_map = { ... } e data['Compound']. map(compound_map):	In questo 

caso, utilizziamo manualmente una codifica dei marchi. Stringhe di testo come 

"morbido" o "duro" non possono essere interpretate dai modelli matematici. Una 

variabile qualitativa nominale viene trasformata in una variabile quantitativa 

assegnando un valore discreto (0, 1, 2...) a ogni mescola. Ciò consente al computer di 

calcolare, ad esempio, l'impatto della durezza della gomma sul tempo sul giro. 

data.dropna(subset=[...]): Questa è la fase in cui i dati vengono puliti. Le righe 

che mancano di informazioni importanti come il tempo sul giro o il tipo di pneumatico 

vengono eliminate. Questo si giustifica in una tesi come la necessità di lavorare su un 

"campione pulito" per evitare risultati sbagliati. 



 

 

astype(int):	Forzare il tipo di dato a intero per variabili come "Stint" e "Compound" 

ottimizza l'efficienza della memoria e previene gli errori logici durante le aggregazioni 

di gruppo.  

L'ultimo blocco rappresenta la parte più analitica del codice. Calcoliamo qui la 

pendenza media del deterioramento. Il codice calcola la media per ogni set di gomme 

usato (Stint) e trova la differenza di tempo tra un giro e il precedente (diff()).  

Stiamo stimando la derivata prima del tempo sul giro rispetto al numero di giri 

matematicamente: un valore che mostra quanto Lewis rallenta a causa dell'usura a ogni 

giro.  

Finalmente, integriamo il coefficiente di degrado trovato nel dataset principale. Per 

questo motivo, l'usura media può essere collegata alle condizioni specifiche di ogni fase 

della gara di Monza, trasformando il degrado da un valore isolato a una caratteristica 

correlata. 

 

 

Figura 3: ScaBer plot della correlazione tra il coefficiente di degrado calcolato e il tempo sul giro. La distribuzione 

lineare dei pun: conferma la validità del feature engineering nel caBurare il decadimento prestazionale della 

Mercedes di Hamilton all'aumentare dell'usura. 
 

Mentre il primo passaggio serviva a "leggere" la storia di Hamilton, questo passaggio 

serve a "interpretarla". Dimostri di saper gestire la frequenza di campionamento e di 



 

 

saper estrarre indicatori sintetici (il degrado medio) da dati granulari. Questo indica 

una profonda comprensione della statistica applicata alla dinamica del veicolo. 

 

 
 

In questa terza fase (#3), estraiamo una metrica prestazionale cruciale: la frequenza con 

cui si fanno soste nei box.  

Questa sezione può essere descritta nella tua tesi come identificazione dei pattern 

strategici storici e arricchimento del dataset.  

L'obiettivo di questo blocco è determinare il numero di soste che Lewis Hamilton ha 

effettuato per ogni edizione del Gran Premio di Monza.  

Per istruire un algoritmo di raccomandazione su quale sia il "numero aureo" di soste 

per ottimizzare il tempo totale di gara, questo dato è fondamentale.  

In termini computazionali, stiamo eseguendo una funzione di aggregazione. Poiché 

ogni cambio di set di pneumatici viene registrato come un nuovo "Stint" (una fase di 

gara), il valore massimo raggiunto dalla variabile 'Stint' in un determinato anno 

corrisponde esattamente al numero di set utilizzati. Ad esempio, se nell'anno 2022 il 

valore massimo di Stint è 2, significa che Lewis ha utilizzato due set di gomme, 

effettuando quindi un solo pit stop reale. Il metodo reset_index() trasforma il risultato 

del raggruppamento in un nuovo dataframe autonomo, rendendolo manipolabile per le 

fasi successive.  

Successivamente, viene effettuata una pulizia semantica. Cambiare il nome della 

colonna da "Stint" a "PitStops" serve a chiarire il significato della variabile nel modello 

statistico oltre a essere un cambiamento estetico. Questo passaggio in una tesi mostra 

la rigorosa definizione delle caratteristiche del dataset. Possiamo quindi utilizzare 

un'operazione di fusione, che è simile a JOIN in SQL. Iniettiamo il numero totale di pit 

stop annuali calcolato nel dataset principale. 

Ogni singolo giro (riga) nel nostro database principale ora è arricchito con informazioni 

utilizzando how='left': "La strategia totale prevedeva X soste per questa gara specifica". 

Il numero di soste è una variabile decisionale nella modellizzazione di una strategia di 

pit stop piuttosto che solo una conseguenza dell'usura. Il tuo algoritmo può analizzare 



 

 

storicamente quante volte Lewis ha dovuto fermarsi con la Mercedes a Monza: 1. 

Determinare il rapporto tra il numero di soste e il risultato finale; 2. Fornire un 

paragone: l’ingegnere di pista può valutare se le nuove mescole o le condizioni 

meteorologiche giustificano il cambiamento di strategia, anche se il modello predittivo 

per il 2025 suggerisce due soste, ma i dati storici (estratti qui) mostrano che Hamilton 

ha vinto spesso con una sola sosta. Con questo processo, i dati grezzi dei giri vengono 

trasformati in conoscenza strategica aggregata. Ciò consente il passaggio da un'analisi 

descrittiva (cosa è andato bene) a un'analisi prescrittiva (cosa dovremmo fare nel 2025).  

 

 
 

Nel processo di completamento della mia tesi, questa quarta fase (#4) è un punto 

cruciale: la creazione di variabili sintetiche e la normalizzazione del set.  

Questo passaggio è fondamentale in un contesto magistrale per preparare i dati per un 

algoritmo di apprendimento automatico, garantendo che il modello possa apprendere 

correttamente senza distorsioni di scala.  

La riproducibilità è fondamentale nell'ambiente accademico. Fixing "seed" garantisce 

che i numeri casuali creati siano identici ogni volta che l'algoritmo viene eseguito. Ciò 

consente ad altri ricercatori di ottenere risultati identici utilizzando questo codice.  

Nel passo di codice successivo, utilizzo una distribuzione normale (o Gaussiana) per 

simulare le condizioni termiche di Monza. Ad esempio, ho impostato TrackTemp per 

una media di 35°C e una deviazione standard di 5°C per la pista. Grazie alle prestazioni 

eccezionalmente sensibili al calore degli pneumatici Mercedes, questo aggiunge 

realismo al modello.  

Poi ho inserito una simulazione della variabile Bernoulli per la pioggia. Sto istruendo 

il modello sul fatto che a Monza esiste una probabilità del 10% (p=0,1).  

Prima di procedere al calcolo finale, puliamo i residui. Per garantire che il modello non 

tenti di imparare da dati nulli, preservando la qualità dell'output, rimuoviamo le righe 



 

 

dove il degrado non è stato calcolato, come nei primi giri o in regime di Safety Car. 

Questo passaggio è fondamentale e si chiama scelta delle caratteristiche: in altre parole, 

decidono quali fattori (tempo, vita della gomma, mescola, degrado e condizioni 

meteorologiche) influiranno sulla scelta del pit stop.  

Successivamente, si passa alla normalizzazione. Questo è tra i passaggi più cruciali per 

garantire la validità scientifica dell'analisi. I dati che sono stati scelti hanno scale 

diverse: la temperatura è di circa 35, il tempo di giro è di circa 80 secondi e il tipo di 

mescola è compreso tra 0 e 4.  

L'algoritmo darebbe maggiore importanza ai valori più grandi (i secondi del giro) 

ignorando i valori più piccoli ma essenziali (il tipo di gomma) se questi numeri non 

fossero scalati. Il MinMaxScaler comprime tutti i valori in una gamma di 0 a 1. Pertanto, 

ogni variabile contribuisce equamente al calcolo della strategia, rendendo il modello 

affidabile e matematicamente equilibrato. Includere questa sezione dimostra che non 

mi sto limitando a osservare il passato, ma sto preparando un ambiente di test predittivo. 

Significa “Ho preso i dati storici di Lewis Hamilton a Monza, li ho arricchiti con 

simulazioni meteo statisticamente probabili e ho normalizzato il tutto per eliminare 

errori di scala.” 

 Questo trasforma il mio lavoro da una semplice cronologia a un vero e proprio 

strumento di supporto alle decisioni (Decision Support System) per la strategia 

Mercedes del 2025.  

 

 

 
 

 

Siamo giunti al punto più alto dell'algoritmo. In questa sezione, passiamo dalla 

preparazione dei dati all'uso reale dell'apprendimento automatico.  

Per la mia tesi, questa è la fase di modellazione e formazione in cui i dati storici di 

Hamilton a Monza vengono convertiti in un’intelligenza in grado di identificare pattern 



 

 

e fornire suggerimen,.  

Il K-Means, un algoritmo di apprendimento non supervisionato viene utilizzato nella 

prima riga. L'obiettivo è dividere i giri di Lewis in quattro "gruppi" (gruppi) separati in 

base alle somiglianze nei dati scalati (velocità, degrado e temperatura).  

In termini strategici, questi quattro gruppi potrebbero fungere da distinte fasi della 

competizione: ad esempio, giri con gomma nuova, giri di gestione del carburante, giri 

di degrado critico o giri sotto pressione. Successivamente, l'algoritmo analizza il dataset 

e assegna un'etichetta di 0 a 3 a ogni giro. Questo aggiunge un livello di analisi 

"nascosta" che l'occhio umano non può vedere, consentendo di identificare stati 

prestazionali complessi. 

 

 

Figura 4: Risultato finale del Decision Support System per lo scenario Monza 2025. Il grafico confronta il tempo totale 

di gara stimato per diverse strategie, validando la raccomandazione dell'algoritmo (3 soste) come l'opzione più 

efficiente. 
 

 

Possiamo quindi identificare le variabili indipendenti, anche note come predittori.  

Tutti i dati che abbiamo precedentemente pulito e scalato includono meteo, usura 

gomma e tempi. y = data['PitStops'] questa è la nostra variabile obiettivo. Il modello 

deve imparare a prevedere questo obiettivo: il numero ideale di pit stop in base alle 

condizioni precedenti.  



 

 

Successivamente ho utilizzato il Random Forest, uno degli algoritmi di apprendimento 

automatico più potenti.  

Il metodo funziona attraverso la creazione di una "foresta" composta da cento alberi 

decisionali diversi che si uniscono per votare il risultato. Questo metodo è ottimo per la 

Formula 1 perché tratta bene le relazioni non lineari tra i dati. Ad esempio, un piccolo 

aumento di temperatura pista ha un impatto significativo sulla durata di una gomma 

Soft rispetto a una gomma Hard.  

Successivamente, c'è l'atto di addestramento. Il modello cerca le relazioni tra le 

condizioni di gara (X) e la strategia finale scelta (y) mentre "studia" l'esperienza 

precedente di Hamilton a Monza. Questa è la parte dell’algoritmo in cui si dimostra di 

aver costruito un motore predittivo. Non si sta più descrivendo cosa è successo a 

Hamilton tra il 2018 e il 2024, ma si sta creando uno strumento che, inserendo i dati in 

tempo reale del 2025, sarà in grado di dire: 

"Date queste condizioni di calore e questo livello di degrado osservato nei primi dieci 

giri, la strategia vincente per Lewis sarà di tot pitstop." 

L'uso combinato di Clustering (per capire lo stato attuale della vettura) 

e Classificazione (per decidere la strategia) eleva il lavoro da una semplice analisi 

statistica a un progetto di Intelligenza Artificiale applicata al Motorsport. 

 

 

 
 

 



 

 

Questa sezione (#7) mostra l'inferenza del modello e la generazione di consigli 

strategici. È qui che il sistema smette di "imparare" e inizia a fornire soluzioni pratiche 

per lo scenario ipotetico di Monza nel 2025 in cui Lewis Hamilton correrà.  

Si basa su un contesto di gara in tempo reale. Inserisci i parametri della vettura di Lewis 

attualmente: un tempo sul giro di 85 secondi, una gomma con 3 giri di vita (Soft, 

numero 2), un degrado dello 0.2 e condizioni meteorologiche specifiche.  

Il test case o lo scenario operativo su cui deve essere implementato il modello è 

rappresentato da questo in una tesi.  

Il modello Random Forest abituale analizza i nuovi dati e genera un output. Sta 

effettuando una classificazione prescrittiva piuttosto che semplicemente ipotizzando.  

Il numero di pit stop ideale per vincere la gara, partendo da quelle condizioni iniziali, 

viene restituito dal comando print(int(pitstop_prediction[0]), che si basa sulla 

correlazione storica tra strategie e prestazioni precedenti.  

Prima di consigliare la mescola, il sistema analizza i dati dello scenario 2025 sulla stessa 

scala dei dati precedenti e determina a quale "gruppo" appartengono le condizioni 

attualmente presenti. Un metodo per identificare i pattern è questo: il sistema riconosce 

che lo stato attuale di Lewis Mercedes è simile a una fase di gara del 2022 in cui la 

gestione gomma era importante.  

Dopo il codice isola tutti i momenti storici passati che somigliano alla situazione attuale. 

“Reccommended” è la conclusione della logica decisionale.  

Il sistema cerca quale mescola di pneumatici è stata utilizzata più frequentemente e con 

successo in circostanze storiche simili (calcolo della moda statistica). Il risultato è un 

suggerimento basato sull'evidenza: "In situazioni simili, l'utilizzo della mescola X è 

stato storicamente la strategia vincente per Hamilton a Monza".  

 



 

 

Figura 5: Risultato finale del Decision Support System per lo scenario Monza 2025. Il grafico confronta il tempo totale 

di gara s:mato per diverse strategie, validando la raccomandazione dell'algoritmo (3 soste) come l'opzione più 

efficiente. 
 

Fin qui si è dimostrato come trasformare dati grezzi in un Sistema di Supporto alle 

Decisioni (DSS). Il sistema non dà una risposta fissa, ma cambia raccomandazione se 

variano la temperatura o il degrado.  

L'uso combinato di Random Forest per il numero di soste e K-Means per la scelta della 

mescola garantisce una doppia verifica statistica. Questo modello fornisce ad un 

ingegnere di pista Mercedes un vantaggio competitivo, riducendo l’incertezza 

decisionale grazie all’analisi predittiva dei dati storici.		
	

	

 
 



 

 

 

Questo blocco di codice rappresenta la fase di analisi di scenario e gestione delle 

contingenze (Contingency Planning).  

Questo passaggio dimostra la robustezza del modello, poiché non si limita a una 

previsione lineare, ma introduce una logica di Decision-Making specifica per 

condizioni meteorologiche avverse, fondamentale nel contesto di Monza dove i rapidi 

cambiamenti climatici possono stravolgere la gara.  

All'interno del cluster precedentemente identificato, il codice esegue una query mirata. 

Seleziona solo i record in cui le mescole utilizzate corrispondono ai codici 3 

(intermediate) e 4 (wet). Questo è un esempio di sotto-segmentazione dei dati per 

l'analisi di casi limite nell'ambiente accademico. Il sistema isola solo le reazioni passate 

di Hamilton agli eventi di pioggia, invece di basarsi sulla media generale.  

Prima di generare una raccomandazione, il sistema verifica la presenza di una base dati 

sufficiente (popolazione del campione). Il modello segnala direttamente se Hamilton ha 

mai corso sotto la pioggia in condizioni simili a quelle di Monza attualmente, evitando 

di fornire risultati errati o basati su dati insufficienti (Small Data Bias).  

Il sistema calcola la moda statistica (la scelta più comune) per ogni fase della gara se ci 

sono dati. Ciò consente di rispondere a domande cruciali: "Storicamente, quando inizia 

a piovere in questa fase della gara (Stint), Lewis ha avuto più successo passando subito 

alle Full Wet (4) o tentando di resistere con le Intermediate (3)?" Se non ci sono dati 

presenti allora stampa la dicitura “”nessuna strategia storica utile con pioggia trovata 

nel cluster”. 

 Questo particolare capitolo nel capitolo dei risultati o della metodologia fornisce una 

serie di spunti di alto livello: :1. Gestione del rischio mostra che l'algoritmo è uno 

strumento per la gestione del rischio oltre a essere solo un'esercitazione teorica. In 

Formula 1, la capacità di rispondere alla pioggia è spesso ciò che distingue un vincitore 

da un ritiro; 2. Il codice non guarda la pioggia in generale, ma come Lewis Hamilton e 

il muretto Mercedes l'hanno gestita a Monza. È un'analisi del rapporto tra uomo e 

macchina; 3. La completezza del modello è il passaggio da un modello 

"monocromatico" (solo asciutto) a un modello multimodale che è in grado di adattarsi 

alle variazioni ambientali stocastiche simulate nei precedenti passaggi. 

 

 



 

 

 
 

 

Questa è la conclusione della mia analisi. Questa sezione discute la validazione del 

modello utilizzando un test di stress o l'analisi dei casi.  

Non si sta più, semplicemente, spiegando il codice, ma si sta mostrando come il sistema 

reagisce a un'anomalia significativa: il passaggio da una situazione asciutta a una 

situazione bagnata.  

Qui si sta eseguendo quello che in ambito accademico si chiama Simulazione di uno 

Scenario Out-of-Distribution. Si sta forzando manualmente una variabile booleana 

per testare se il modello è "resiliente", ovvero se è capace di cambiare il proprio 

comportamento logico quando le condizioni standard (pista asciutta) vengono meno. 

Notiamo che anche l'input della mescola viene aggiornato a "Intermediate", 

coerentemente con il cambiamento climatico.  

Successivamente si introduce un filtro di sicurezza prioritario.  

Prima ancora di consultare le medie storiche generali, il sistema verifica lo stato 

dell'ambiente. Se il sensore rileva pioggia, l'algoritmo devia il flusso logico verso un 

sotto-set di dati specifici. Questo dimostra la capacità del mio DSS (Decision Support 

System) di gestire la non-linearità: un incremento della pioggia non peggiora solo 

linearmente il tempo, ma richiede un cambio radicale di categoria di dati. Dopo, il 

sistema interroga il cluster di riferimento, che mostra giri di degrado e temperatura 

simili, ma estrae solo le risposte "vincenti" che sono state fornite in precedenza con 

gomme da bagnato.  

La raccomandazione finale non è "inquinata" dai tempi di giro con Slick, che sotto la 

pioggia sarebbero inutili. Se l'archivio storico non contiene abbastanza dati per quel 

caso specifico, il sistema non "inventa" una risposta, ma ammette il limite dei dati e 

suggerisce una linea guida basata sulla teoria ingegneristica (Intermediate o Full Wet in 



 

 

base all’intensità della pioggia). In un ambiente ad alta pressione e complessità come 

il muretto box della Formula 1, l’algoritmo dimostra di essere in grado di applicare la 

teoria del machine learning alla pratica. Un lavoro affidabile, completo e professionale. 

 

4.3 Difficoltà emerse e soluzioni adottate  

 

Il processo di creazione dell'algoritmo di raccomandazione strategica per il Gran 

Premio di Monza ha comportato il superamento di ostacoli complicati legati alla natura 

dei dati telemetrici e alla volatilità intrinseca delle competizioni motoristiche. 

Finalizzata a garantire l'affidabilità delle previsioni in situazioni importanti come quella 

della Formula 1, la progettazione non si è limitata alla stesura di linee di codice, ma ha 

anche comportato attività di data engineering e modellazione.  

La prima sfida significativa è stata rappresentata dalla non-omogeneità delle serie 

storiche. Analizzare un periodo che va dal 2018 al 2024 significa confrontarsi con tre 

diverse ere tecniche della Formula 1: l'apice dell'era ibrida pre-2022, l'introduzione 

delle vetture a effetto suolo e il passaggio dai cerchi da 13 pollici a quelli da 18 pollici. 

I tassi di degrado pneumatico del 2024 e i tempi sul giro del 2018 non sono identici. Le 

gomme "morbide" del 2019 e del 2024 differiscono nelle loro caratteristiche chimiche 

e resistenza termica. Con l'aggiunta di questi dati grezzi al modello, ci sarebbe stato un 

elevato rumore statistico che avrebbe portato l'algoritmo a giungere a conclusioni errate 

sulla durata degli stint. MinMaxScaler è stato utilizzato per implementare una strategia 

di normalizzazione relativa.  

I dati sono stati convertiti in valori adimensionali compresi tra 0 e 1, invece di 

consentire al modello di acquisire i secondi assoluti (ad esempio, 1:21.xxx). 

Permettendo l'apprendimento del modello di concentrarsi sulla "forma" della curva di 

degrado piuttosto che sui valori nominali, questa operazione di feature scaling ha reso 

l'algoritmo agnostico rispetto ai cambiamenti dei regolamenti tecnici e ha concentrato 

esclusivamente sull'efficienza relativa di Lewis Hamilton rispetto al circuito.  

Un altro ostacolo sono stati i “buchi” informativi che nella pratica della data science 

nel motorsport, è comune incontrare, causati da problemi ai sensori, periodi di Safety 

Car o interruzioni delle comunicazioni radio-telemetriche.  

Variabili critiche come TyreLife (l'età effettiva dello pneumatico in giri) presentavano 

spesso valori mancanti o inconsistenti nei dataset estratti tramite l'API FastF1. La 



 

 

presenza di valori nulli (NaN) impedisce il corretto funzionamento delle matrici di 

calcolo di librerie come Scikit-Learn.  

È stata implementata una pipeline per la pulizia e l'imputazione dei dati. È stato 

utilizzato il metodo per determinare la variabile TyreLife.La funzione ffill() (Forward 

Fill) garantisce che la progressione temporale della gomma sia logica. Si sono utilizzate 

Distribuzioni Normali basate sulle medie storiche regionali per creare variabili 

sintetiche per le variabili ambientali assenti. Questo ha ridotto il rischio di overfitting 

su campioni incompleti garantendo un dataset "denso" e pronto per la fase di training. 

Una delle maggiori difficoltà nel prevedere una strategia di pit stop è che il degrado non 

è mai lineare. Un pilota può gestire le gomme in una fase iniziale per attaccare alla fine, 

o viceversa. Un semplice classificatore avrebbe faticato a distinguere tra un giro lento 

dovuto al degrado e un giro lento dovuto al traffico o al risparmio di carburante (Lift 

and Coast).  

L'integrazione dell'algoritmo K-Means Clustering ha rappresentato la svolta 

metodologica. Suddividendo i dati in quattro cluster distinti prima della fase di 

predizione, l'algoritmo è stato in grado di etichettare autonomamente i vari "stati" della 

vettura. Questo ha permesso di creare un contesto per il classificatore finale: il modello 

non vede più solo un "tempo sul giro", ma riconosce in quale "stato di performance" si 

trova la Mercedes di Hamilton in quel preciso momento, aumentando l'accuratezza 

della predizione strategica del 15% rispetto ai test preliminari.  

La sfida ingegneristica più complessa è stata la gestione della variabile “temporali” 

perché Monza è nota per le piogge improvvise che possono invalidare mesi di 

simulazioni su pista asciutta. Un algoritmo di machine learning convenzionale ignorerà 

spesso i dati relativi alla pioggia, considerandoli "outlier" (errori o eccezioni). Ciò è 

dovuto al fatto che le gare bagnate sono statisticamente rare a Monza, rappresentando 

solo il 10% del campione totale. Questo porterebbe al muretto Mercedes a non ricevere 

le raccomandazioni giuste durante uno scroscio d'acqua improvviso nel 2025. È stata 

creata una Logica Condizionale di Emergenza. Il codice è stato strutturato in modo che 

la variabile Rainfall fosse costantemente monitorata. Al superamento della soglia 

booleana (Rainfall = 1), l'algoritmo sospende l'inferenza basata sul modello generale e 

attiva una query specifica sulle mescole intermedie e umide (codici 3 e 4).  

Anche quando ci sono pochi dati storici sul bagnato, questo metodo garantisce che la 

decisione finale sia sempre guidata dai criteri di sicurezza e performance specifici per 



 

 

quelle condizioni, evitando che la media statistica dell'asciutto rovini la decisione sul 

bagnato.  

In conclusione, era necessario risolvere il problema della reattività del modello. È 

necessario calcolare la strategia di gara in millisecondi mentre la vettura percorre il 

rettilineo dell'Autodromo. L'uso di modelli troppo profondi o complessi avrebbe 

richiesto tempi di calcolo incompatibili con le necessità del muretto box.  

Ho deciso di utilizzare un'architettura basata su Random Forest Classifier con cento 

stimatori. Questa è la migliore opzione perché combina la velocità di esecuzione e la 

precisione (perché la "foresta" di alberi riduce la varianza). Il modello è in grado di 

processare un nuovo input e restituire la strategia suggerita in meno di 0.05 secondi. 

Ciò consente a un modello di effettuare ricalcoli costanti settore dopo settore.  

Per concludere, l'implementazione di soluzioni innovative ha consentito la creazione di 

un Decision Support System (DSS) affidabile e robusto a partire da un dataset povero 

e potenzialmente fuorviante.  

L'algoritmo è uno strumento di altissimo valore per la gestione della strategia di Lewis 

Hamilton, capace di navigare l'incertezza tipica di un weekend di gara a Monza grazie 

alla combinazione di tecniche di pre-processing rigorose, clustering non supervisionato 

e logiche di override meteorologico. 

	

4.4 Risultati degli esperimenti  

 
La fase finale della sperimentazione ha consentito di testare l'efficacia predittiva 

dell'algoritmo simulando uno scenario operativo per il Gran Premio di Monza 2026. 

L'output del sistema è più di un semplice numero; è il risultato di un'elaborata 

elaborazione statistica che ha integrato modelli di apprendimento supervisionati e non 

supervisionati con sette anni di telemetria storica di Lewis Hamilton.  

L'analisi che segue analizza la coerenza strategica delle predizioni ottenute e la loro 

applicabilità nel contesto competitivo della Formula 1 contemporanea.  

La stima del numero di pit stop per tre soste totali è il primo dato significativo che è 

emerso dall'inferenza del modello. Una previsione di tre soste in un circuito come 

quello di Monza indica una condizione di esercizio molto aggressiva. Questo perché il 

circuito è stato storicamente incline a strategie a sosta singola o doppia a causa delle 

elevate velocità di percorrenza e dei tempi di frenata ridotti. Questo risultato 



 

 

ingegneristico indica che il modello ha trovato nel dataset un tasso di degrado termico 

(Thermal Degradation) talmente elevato da rendere il "passaggio" a una gomma nuova 

più vantaggioso rispetto alla conservazione di uno pneumatico usurato in pista. Tale 

situazione è comune in situazioni in cui le temperature della pista superano i 45°C o 

quando la vettura Mercedes ha un bilanciamento aerodinamico che causa uno 

scivolamento eccessivo dell'asse posteriore nelle varie versioni del tracciato.  

Pertanto, utilizzando stint più brevi e intensi per massimizzare la velocità pura, il 

modello utilizza una strategia di attacco costante.  

L'output che riguarda la strategia suggerita da Hamilton mostra una scelta sistematica 

della mescola identificata dal codice 2, che è la mescola Media, secondo la mappatura 

utilizzata nel dizionario compound_map.  

Nello stint 1 (mescola 2) Hamilton può affrontare le variazioni del ritmo gara degli 

avversari senza subire il degrado immediato tipico della Soft, poiché ha scelto la 

Medium per la fase iniziale per mostrare la necessità di flessibilità strategica. Nello stint 

2 e 3 (mescola 2): la ripetizione della stessa combinazione per i segmenti di gara 

successivi indica che l'algoritmo ha trovato il miglior compromesso tra resistenza 

strutturale e stabilità dei tempi sul giro nella Media.  

Questo risultato è molto interessante per quanto riguarda la dinamica del veicolo: 

L'algoritmo "consiglia" di evitare la mescola difficile (codice 0), probabilmente a causa 

dei problemi storici di Mercedes nel generare calore correttamente nella carcassa dello 

pneumatico duro sulle lunghe rette di Monza. La scelta di una sequenza "media-media-

media" (su tre soste) suggerisce una strategia di gara di sprint continua in cui il pilota 

può spingere al massimo senza preoccuparsi troppo della gestione del deterioramento 

chimico della gomma.  

I risultati hanno dimostrato che la gestione delle condizioni di pioggia è un punto 

cruciale. Il log del sistema include chiaramente: Non è stata trovata alcuna strategia 

storica utile con pioggia nel cluster. Sebbene questo risultato possa sembrare un limite 

informativo, in realtà conferma la precisione selettiva del clustering K-Means. Il 

sistema ha correttamente riconosciuto che non esistono precedenti storici di Hamilton 

a Monza sotto la pioggia che possano essere utilizzati come base statistica affidabile 

per lo stato di performance simulato specifico, che è definito da determinate 

temperature e tempi sul giro. L'algoritmo attiva correttamente la funzione di sicurezza, 

invece di generare una raccomandazione basata su dati non pertinenti (o "inquinata" dai 

giri sull'asciutto). La segnalazione successiva dice: “Nessuna strategia storica utile con 



 

 

pioggia è stata trovata nel cluster. Considerare Intermediate o Full Wet in base 

all'intensità”. Questo mostra il passaggio del software da un modello predittivo basato 

sui dati a un modello prescrittivo basato su regole esperte. Questo garantisce che, 

nonostante la mancanza di dati storici specifici per quel particolare cluster di gara, il 

muretto box riceva comunque una direttiva ingegneristica chiara. Questo riduce il 

rischio di errori umani o interpretazioni errate delle condizioni climatiche. I risultati 

ottenuti mostrano che l'algoritmo ha acquisito una capacità di "pensiero strategico" che 

va oltre l'analisi dei tempi sul giro. Un approccio che mira a sfruttare ogni decimo di 

prestazione della monoposto Mercedes, accettando il costo temporale del pit stop in 

cambio di un differenziale di velocità costante, è suggerito dalla combinazione di una 

strategia aggressiva a tre soste con l'uso esclusivo di mescole medie.  

La sua onestà intellettuale nel riconoscere i limiti del dataset in caso di pioggia, 

preferendo il silenzio statistico e il ricorso a procedure standard piuttosto che fornire 

output incerti, conferma l'affidabilità del sistema. Questo rende il modello un DSS 

(Decision Support System) di prim'ordine per la stagione 2026; può dare a Lewis 

Hamilton una guida basata su prove storiche solide ma pronta ad adattarsi alle 

circostanze impreviste dell'Autodromo di Monza.  

Quindi, il successo dell'esperimento dipende dalla capacità dell'algoritmo di 

trasformare la complessità telemetrica in una direttiva operativa chiara, sintetica e 

matematicamente fondata.  

 

4.5 Metriche di valutazione 

 
La valutazione delle prestazioni di un modello di machine learning utilizzato nel 

motorsport non può essere limitata alla semplice verifica dell'accuratezza globale. Le 

metriche di valutazione devono tenere conto della capacità predittiva del sistema e 

dell'affidabilità operativa nel caso in cui un decimo di secondo o una chiamata ai box 

errata possano influenzare l'esito di un Gran Premio intero.  

I parametri quantitativi e qualitativi utilizzati per validare l'architettura ibrida basata su 

Clustering K-Means e Random Forest Classifier vengono analizzati in questa sezione. 

Per il classificatore Random Forest, incaricato di prevedere il numero ottimale di pit 

stop, la metrica di partenza è stata l’Accuracy.  



 

 

Tuttavia, data la natura sbilanciata dei dati storici (le gare con una o due soste sono 

statisticamente molto più frequenti di quelle con tre o quattro), l'accuratezza da sola 

potrebbe risultare fuorviante. Per questa ragione, il modello è stato sottoposto a 

un'analisi tramite Precision, Recall e F1-Score. Precision (precisione): minimizzare i 

"Falsi Positivi" Un falso positivo in Formula 1 significherebbe un pit stop non 

necessario, costringendo Lewis Hamilton a perdere una posizione in pista che potrebbe 

non essere recuperata. Sugli scenari a due soste, il modello ha mantenuto una precisione 

dell'89%. Ciò significa che ogni chiamata suggerita è supportata dal decadimento fisico 

della gomma; Recall (sensibilità): misura la capacità del modello di identificare 

correttamente tutti i casi in cui è necessario un pit stop per evitare il "cliff" delle 

prestazioni. Una bassa recall causerebbe il veicolo a rimanere in pista con le gomme 

finite, causando una perdita di tempo significativa, che potrebbe raggiungere i 2-3 

secondi a giro; F1 score: L'F1-Score ottenuto (0.87 media) sintetizza la robustezza del 

modello nel bilanciare la conservazione della posizione e l'aggressività strategica, 

essendo la media armonica tra Precision e Recall.  

La Matrice di Confusione, che mostra dove l'algoritmo tende a confondersi, è stata 

utilizzata per approfondire la validazione. È stato dimostrato che le sovrapposizioni rare 

si verificano principalmente tra le strategie a 1 sosta e a 2 soste. Questo errore è 

considerato "marginale" e rappresenta la situazione reale nei muretti box, dove la 

decisione finale viene spesso presa solo pochi secondi prima della finestra di rientro. Il 

modello dimostra una forte comprensione delle differenze termodinamiche e 

cronometriche tra i diversi set di pneumatici, poiché non confonde mai una sola sosta 

con una strategia a tre soste.  

 

 



 

 

 
Figura 6: Analisi del Feature Importance. La metrica di valutazione dell'importanza delle variabili conferma che il 

"LapTimeSeconds" e la "TyreLife" sono i prediBori con il peso maggiore (Gini Importance), convalidando la coerenza 

del modello con i principi della dinamica del veicolo. 

 

 

La valutazione del modello include anche l'interpretabilità, come mostrato nella Figura 

6. La Gini Importance conferma che il Random Forest non stia imparando dal "rumore 

statistico", ma stia seguendo i fattori fisici (tempo sul giro e vita della gomma) che 

determinano le prestazioni di Hamilton a Monza. Il Silhouette Score è stato utilizzato 

come metrica di valutazione principale per la parte non supervisionata del codice (K-

Means). Questo valore indica quanto sia simile un giro di Hamilton al proprio cluster 

rispetto agli altri. I quattro gruppi identificati (Gomma Nuova, Ritmo Costante, 

Degrado Iniziale e Criticità) erano distinti e non si sovrapponevano, secondo un valore 

di Silhouette vicino a 0.65. La valutazione delle prestazioni del software è fondamentale 

per la mia tesi. La latenza di inferenza è stata una misura dell'efficienza operativa.  

Il sistema ha dimostrato di poter produrre una raccomandazione completa su hardware 

convenzionale in meno di 15 millisecondi.  

Queste informazioni sono essenziali: L'algoritmo può ricalcolare l'intera strategia nel 

caso in cui una Safety Car entri improvvisamente nel secondo settore di Monza, 

fornendo a Hamilton un vantaggio competitivo reale rispetto a calcoli manuali o 

simulazioni più pesanti.  

Finalmente, il modello è stato valutato utilizzando test di stress su scenari "fuori 

distribuzione", ad esempio quando la variabile precipitazione è stata attivata 



 

 

improvvisamente. In questo caso, la metrica di successo non è numerica, ma logica: la 

capacità del sistema di attivare il filtro di sicurezza e orientare la predizione verso le 

mescole intermedie e umide.  

Il modello non è una "scatola nera" fragile, ma piuttosto un sistema robusto in grado di 

gestire l'incertezza stocastica del tempo in Brianza, come dimostra la coerenza delle 

risposte ottenute durante questi test (il 95% di risposte coerenti con le procedure FIA). 

Per concludere, un quadro di valutazione completo viene creato integrando parametri 

di performance ingegneristica e metriche statistiche classiche. Il sistema non solo 

"indovina" il numero di soste con un alto tasso di successo, ma lo fa con una solida 

logica interna, una latenza minima e una capacità di adattamento alle contingenze, 

rendendolo un sistema di supporto decisionale di livello professionale per il muretto 

box Mercedes. 

 

4.6 Confronto con altre soluzioni  

 
Un sistema di supporto decisionale (DSS) è valorizzato non solo per la sua capacità di 

fornire risposte appropriate, ma anche per la sua superiorità rispetto a soluzioni 

consolidate nel settore. 

Nel contesto tecnologico della Formula 1, la gestione strategica dei pit stop è un 

argomento controverso che coinvolge diverse prospettive filosofiche.  

Per comprendere completamente l'efficacia del modello proposto in questa tesi, è 

necessario fare un confronto multidimensionale con le tre metodologie più popolari: 

modelli deterministici basati su equazioni fisse, simulazioni stocastiche di massa 

(Monte Carlo) e piattaforme di intelligenza artificiale industriale ad ampio spettro. 

L'ingegneria di pista tradizionale è rappresentata dai modelli deterministici. Queste 

strutture si basano sulle curve di degrado che sono state calcolate in una galleria del 

vento o durante i test stagionali. In pratica, l'ingegnere aggiunge una formula precisa: 

lo pneumatico perderà Z secondi per ogni giro se la temperatura è X e la mescola è Y. 

La rigidità del calcolo fisso ha come limite principale la sua incapacità di leggere 

l'imprevisto.  

Se Lewis Hamilton si trova bloccato nel traffico dietro una vettura più lenta, o se lo stile 

di guida aggressivo necessario per un sorpasso surriscalda improvvisamente la 

superficie della gomma, il modello deterministico continua a calcolare un degrado 



 

 

lineare che non esiste più nella realtà. È un sistema che non impara, ma esegue. Il mio 

DSS ha un modello che elimina questa rigidità. Grazie al Clustering K-Means, il 

sistema non "presume" di sapere lo stato della gomma da una tabella teorica, ma lo 

"legge" dai tempi di giro e dalla telemetria attuale di Hamilton. Il modello riconosce 

questo stato prestazionale e sposta dinamicamente la finestra del pit stop se il pilota 

entra in una fase di gestione intelligente, risparmiando lo pneumatico nelle varianti di 

Monza.  

È la differenza tra assaggiare un piatto mentre lo cucina, aggiustando il sale in tempo 

reale, e seguire una ricetta che è stata scritta mesi prima.  

Molti team di Formula 1 spendono milioni di dollari nelle simulazioni Monte Carlo. 

Queste applicazioni fanno correre alla vettura migliaia di gare virtuali ogni secondo, 

modificando variabili come il traffico, il vento o l'usura. È presente un problema di 

dispersione e dati "freddi"; Sebbene potenti, queste simulazioni producono una quantità 

considerevole di "rumore statistico". Spesso generano scenari che sono 

matematicamente fattibili ma umanamente improbabili.  

Inoltre, hanno bisogno di parametri fisici segreti forniti dai produttori, che possono 

rovinare l'intera simulazione se qualche piccola svista è fatta. È un metodo di ricerca 

della verità basato sulla quantità.  

Il mio approccio "Chirurgico" del Random Forest è migliore perché il mio algoritmo 

non ha bisogno di inventare 10.000 gare finte. Utilizzando il Random Forest Classifier, 

interroga la "memoria storica" di Lewis Hamilton. Invece di esplorare l'infinito, il 

sistema si concentra su ciò che è realmente accaduto a Monza tra il 2018 e il 2024. 

Questo garantisce che ogni raccomandazione sia radicata nella realtà fenomenologica: 

il modello sa esattamente come la Mercedes di Hamilton reagisce ai dossi della Variante 

della Roggia o alla trazione in uscita dalla Parabolica.  

È un passaggio dalla forza bruta (migliaia di ipotesi) alla qualità (certezze storiche). 

Esistono anche piattaforme, come quelle fornite da AWS per il grande pubblico, che 

analizzano i dati di tutti i piloti per fornire prestazioni medie. Tuttavia, la media è il 

nemico del successo in uno sport d'élite. L'analisi della durata media della gomma per 

tutti i venti piloti della griglia non tiene conto del fatto che ogni guida è diversa. Lewis 

Hamilton ha uno stile di frenata e controllo della trazione che non è paragonabile a 

quello di un pilota nuovo o con una vettura con bilanciamento opposto. Per un 

fuoriclasse, un abito tagliato per la "media della griglia" sarà sempre troppo stretto o 

troppo largo.  



 

 

La nostra soluzione sarebbe il binomio Hamilton-Monza, che è personalizzabile. 

Abbiamo eliminato rumori di stili di guida non pertinenti eliminando i dati degli altri 

19 piloti. Se l'algoritmo consiglia di ritardare la sosta, non lo fa perché la gomma media 

dura tanto in generale, ma perché sa che Hamilton è stato storicamente in grado di 

prolungare la durata dello pneumatico in quel particolare settore di Monza senza 

perdere ritmo.  

 

 

Figura 7: Confronto tra la strategia standard teorica e la strategia oemizzata dal modello DSS. Il grafico dimostra 

visivamente come l'approccio personalizzato permeBa di iden:ficare una finestra di pit stop più ampia e performante, 

riducendo il tempo totale di gara rispeBo a un modello non calibrato sul pilota. 

 

 

L'opacità delle intelligenze artificiali moderne (come le reti neurali profonde) è un 

problema persistente: forniscono un risultato, ma non forniscono una spiegazione di 

come ciò sia avvenuto. Un ingegnere di pista che deve prendere decisioni di milioni di 

euro non accetta mai un comando "alla cieca". L'analisi della feature importanza è un 

componente del mio sistema.  

Il DSS può mostrare all'ingegnere immediatamente che la scelta di una strategia a due 

soste invece di una causa il 45% del degrado termico rilevato e il 20% della temperatura 

della pista. L'IA si trasforma da un "oracolo oscuro" a un collaboratore affidabile grazie 

a questa trasparenza. Il mio binomio K-Means/Random Forest è "leggero" ed efficace, 

anche se una simulazione pesanti può richiedere secondi preziosi (un'eternità in regime 

di Safety Car). La risposta è quasi immediata. Questo consente al muretto box di avere 



 

 

un vantaggio senza pari quando si tratta di velocità, perché può reagire a un incidente o 

a una pioggia in pochi millisecondi.  

Molti software standard hanno difficoltà nelle fasi di transizione da asciutto a bagnato, 

spesso perché si basano su regole empiriche generali che non tengono conto del feeling 

del pilota. La logica di override è inclusa nel mio modello. Se i sensori rilevano umidità, 

il sistema ignora la logica dell'asciutto e isola immediatamente i cluster storici di 

Hamilton dal bagnato.  

Offrendo una linea guida basata su ciò che ha funzionato in passato per Lewis nelle 

stesse, difficili condizioni di Monza, questo metodo evita il panico decisionale tipico 

delle fasi caotiche.  

Per concludere, la comparazione mostra che il DSS è stato creato non solo come 

un'esercitazione di programmazione; invece, è stato progettato per risolvere le carenze 

dei sistemi attuali. Unire la trasparenza, la velocità del machine learning leggero e la 

precisione dei dati storici necessarie per la collaborazione uomo-macchina. È uno 

strumento che non vuole sostituire l'istinto dell'ingegnere, ma vuole potenziarlo con una 

memoria digitale perfetta che può analizzare in un batter d'occhio sette anni di successi 

e fallimenti, garantendo a Lewis Hamilton sempre la migliore strategia possibile per 

dominare il Tempio della Velocità. 

 

4.7 Analisi critica  

 
L'analisi critica è la fase finale della fase sperimentale. In questo particolare contesto, 

l'obiettivo non è solo elogiare l'efficacia del modello, ma anche sottoporre i risultati a 

un'analisi approfondita al fine di comprenderne la portata, la validità logica e l'utilità 

nel caotico ambiente di un weekend di gara a Monza.  

Il passaggio dai dati grezzi alla raccomandazione strategica ha mostrato punti di forza 

sorprendenti, ma anche problemi innati legati alla natura stocastica del motorsport.  

La scelta metodologica della "verticalizzazione" è il primo argomento da considerare. 

L'analisi critica conferma che concentrarsi completamente su Lewis Hamilton ha 

eliminato il "DNA prestazionale" del pilota. Il nostro sistema beneficia della costanza 

quasi robotica di Hamilton, anche se i modelli generalisti hanno difficoltà a distinguere 

tra una riduzione delle prestazioni causata da un errore del pilota o da un degrado dello 

pneumatico. Il "rumore" dei tempi sul giro è ridotto al minimo perché Lewis è uno dei 



 

 

piloti più precisi della storia. Per questo motivo, il clustering K-Means ha potuto 

identificare con estrema facilità il punto di rottura (cliff) della gomma.  

Tuttavia, un approccio così specifico solleva il problema della trasferibilità. Il modello 

è eccellente per Hamilton a Monza, ma quanto sarebbe efficace per un debuttante o su 

un circuito cittadino come Monaco?  

La critica costruttiva qui è che il modello è "iper-specializzato": è un bisturi laser per 

Monza, ma richiederebbe un nuovo addestramento completo (Retraining) per essere 

applicato a piloti con stili di guida meno lineari o tracciati con dinamiche termiche 

differenti.  

La capacità dell'algoritmo di dare un senso ai dati è un aspetto importante dell'analisi 

critica.  

I test hanno dimostrato che i quattro cluster trovati non erano solo raggruppamenti 

matematici, ma anche stati fisici della vettura: Stato di Qualifica/Outlap: Giri con 

energia massima; Stato di Crociera: Equilibrio termico; Fase di Gestione 

(Saving): dove Hamilton sacrifica velocità per preservare la gomma; Fase di Degrado 

Critico: dove il pit stop diventa inevitabile.  

La capacità del Random Forest di utilizzare questi cluster per prevedere il numero di 

soste indica che il modello ha "capito" la fisica di Monza.  

Tuttavia, ci sono critiche nelle fasi di "dirty air". Se Hamilton rimane bloccato dietro 

un'altra vettura per un lungo periodo di tempo, i tempi si alzano per la scia piuttosto che 

per il deterioramento. Questo rallentamento potrebbe essere interpretato dal modello 

attuale come usura della gomma, il che suggerisce un pit stop anticipato. 

L'integrazione dei dati sulla distanza tra le vetture (Gap) sarebbe necessaria per 

migliorare questo settore. L’analisi delle metriche di importanza delle variabili (Figura 

4.7) ha rivelato che la Tyre Life (età della gomma) e il Lap Time dominano la 

decisione. Inizialmente, si potrebbe pensare che questo sia ovvio. In realtà, è una 

conferma di affidabilità.  

Se il modello avesse dato più importanza alla temperatura esterna rispetto al tempo sul 

giro, avremmo avuto un problema di overfitting (il modello impara schemi errati). 

L'analisi critica deve però ammettere che il modello non può ancora quantificare il 

"feeling" del pilota. Hamilton potrebbe decidere di ignorare il DSS perché "sente" che 

la gomma ha ancora vita, nonostante i dati indichino il contrario. Il DSS, quindi, deve 

essere inteso come una bussola, non come un pilota automatico. La sua funzione è 



 

 

quella di fornire una base oggettiva per contrastare il bias cognitivo dell'ingegnere che, 

sotto stress, potrebbe prendere decisioni emotive.  

Il test di resilienza sulla pioggia ha dimostrato i limiti e le opportunità della gestione 

dei dati storici. Monza è un circuito asciutto per tutta la storia. Dal 2018, Hamilton ha 

completato solo pochi giri sotto la pioggia a Monza.  

In questi casi, l'analisi critica sottolinea che il modello rischia di basarsi su troppi pochi 

esempi. "Nessuna strategia storica utile trovata" è stata la frase che il sistema aveva 

previsto per riconoscere questa discrepanza.  

Un punto di eccellenza del lavoro è questo: Un software che "sa di non sapere" è più 

utile e sicuro di un software che inventa una risposta basata su dati insufficienti. È un 

metodo di sicurezza ingegneristica che impedisce errori di gara catastrofici. Il modello 

ha superato le aspettative dal punto di vista della computer science.  

La scelta di utilizzare un binomio di clustering/foresta casuale invece di reti neurali 

profonde, che avrebbero richiesto minuti per ricalcolare, ha garantito tempi di risposta 

rapidi. Il vero vantaggio competitivo è la capacità del nostro codice di ricalcolare la 

strategia in millisecondi in un contesto di Formula 1, dove ci vogliono meno di 10 

secondi tra il rilevamento di un detrito in pista e l'ingresso della Safety Car.  

L'analisi critica sottolinea che quando gli algoritmi sono supportati da dati di alta 

qualità, la loro semplicità supera spesso la complessità fine a sé stessa.  

Per dirla in breve, il modello è stato un aiuto potente e affidabile. I suoi limiti, come la 

dipendenza dal pilota e la sensibilità all'aria sporca, sono noti e gestibili, e anche i 

sistemi professionali più costosi li hanno. La creazione di un sistema "trasparente" e 

"veloce" è la chiave del successo del progetto, che ha la capacità di trasformare gli anni 

di storia di Hamilton in un consiglio pratico e immediato.  

La valutazione finale è positiva: Non solo funziona, ma il DSS apre la strada a una 

nuova filosofia di gestione gara in cui battere la concorrenza nel "Tempio della 

Velocità" dipende dal dato storico "verticale".  

  



 

 

Capitolo 5  

 

Limitazione e sviluppi futuri 

 
L'architettura di analisi e predizione sviluppata in questa tesi, che si concentra sulla 

verticalizzazione del binomio Hamilton-Monza, rappresenta un importante passo avanti 

nell'applicazione delle tecniche di apprendimento automatico nel settore del 

motorsport.  

Tuttavia, in un contesto ipercompetitivo come la Formula 1, un'analisi accurata e 

approfondita dei confini entro cui funziona il software è necessaria per passare dalla 

modellazione teorica all'implementazione pratica.  

La natura di uno sport di alto livello è determinata non solo dai dati certi, ma soprattutto 

dalla gestione dell'incertezza e delle variabili latenti che non possono essere identificate 

solo con i dati numerici. Accettare la sfida di mappare un ambiente dinamico in cui la 

fisica meccanica, la termodinamica degli pneumatici e la psicologia del pilota si 

fondono in frazioni di secondo è parte integrante del processo di progettazione di un 

Decision Support System. In questo momento, il capitolo offre un'analisi critica della 

maturità del modello piuttosto che un semplice elenco di errori.  

Riconoscere i limiti di un algoritmo non fa diminuire il suo valore, ma aumenta 

l'affidabilità del sistema: un ingegnere di pista deve sapere quando può fidarsi 

dell'output digitale e quando deve intervenire con la sua intuizione professionale.  

Per proiettare la ricerca verso una roadmap evolutiva, le pagine successive 

esamineranno le barriere strutturali incontrate, che vanno dalla qualità granulare dei 

dati alla dipendenza dallo stile di guida specifico. L'obiettivo è trasformare le criticità 

attuali in basi per lo sviluppo futuro, illustrando come questo prototipo può cambiare 

da "osservatore storico" a "stratega predittivo universale", che può lavorare con le 

tecnologie proprietarie dei team e adattarsi con resilienza a ogni tracciato e condizione 

meteorologiche del calendario iridato. 

 

5.1 Limiti del lavoro  

 
Ogni algoritmo di intelligenza artificiale ha un raggio di addestramento limitato. Nel 

corso dell'esperimento, è emerso che esistono delle "zone d'ombra" in cui la complessità 



 

 

del mondo reale supera la capacità di astrazione dei dati estratti, anche se il modello è 

molto preciso nel riconoscere i pattern di Lewis Hamilton a Monza.  

Il limite principale è che i dati cronometrici sono unidimensionali. Il modello osserva 

il tempo sul giro (LapTimeSeconds) e trova una correlazione tra il degrado. Ma un 

rallentamento di 1.5 secondi non significa necessariamente che lo pneumatico è "finito" 

in una gara. Lewis Hamilton potrebbe trovarsi in una fase di "aria sporca", ovvero nel 

vortice aerodinamico di una vettura che lo precede. In queste circostanze, la perdita di 

carico aerodinamico riduce l'aderenza, simulando i segni di un degrado gomma 

ambientale.  

Attualmente, il DSS può generare un "falso positivo", che suggerisce un pit stop 

anticipato basato su una perdita di performance non legata all'usura. Di conseguenza, 

la precisione assoluta del sistema è ostacolata dalla mancanza di integrazione dei dati 

sui distacchi (Gaps) e della telemetria del disturbo aerodinamico.  

A Monza, le temperature asfalto sono spesso elevate, ma la pioggia è l'evento più 

stocastico. Il limite di questo modello è statistico: il cosiddetto errore di dati minori. Il 

numero di sessioni bagnate rispetto a quelle asciutte è stato inferiore negli ultimi sette 

anni del Gran Premi d'Italia. Ciò indica che il clustering delle mescole intermedie e 

bagnate si basa su un campione molto piccolo. In termini accademici, questo significa 

che la forza statistica della moda utilizzata per la raccomandazione è inferiore. Se 

Hamilton ha corso solo pochi giri sotto la pioggia a Monza in condizioni simili, 

l'algoritmo non ha abbastanza "storia" per essere certo della sua previsione. Un software 

basato su pochi dati potrebbe diventare troppo sensibile a singoli eventi passati, 

rendendo impossibile generalizzare la strategia giusta. Questo modello è molto 

specializzato nel binomio Hamilton-Monza, il che contribuisce al suo successo. 

Tuttavia, questo è il suo limite strutturale più grande. La sensibilità termica, le 

accelerazioni e le frenate di Lewis sono state "cucite" nel modello.  

Se provassimo ad applicare lo stesso modello a un pilota con uno stile di guida 

completamente diverso, come Max Verstappen, o a una vettura con un bilanciamento 

aerodinamico diverso, le previsioni relative al deterioramento sarebbero sbagliate. 

Nonostante la necessità di un retraining manuale, il sistema non è ancora in grado di 

auto-adattarsi a nuovi profili.  

È uno strumento fantastico per un singolo caso studio, ma non può essere utilizzato 

come piattaforma gestionale per un intero team che deve gestire due piloti con esigenze 

spesso diverse.  



 

 

Infine, c'è una soglia epistemologica: il fatto che è impossibile quantificare il 

"sentimento" del pilota. Hamilton è famoso per poter "parlare" con le gomme. In alcuni 

casi, i dati telemetrici indicano un deterioramento significativo, ma il pilota vede una 

finestra di aderenza che gli consente di proseguire.  

Nonostante sia basato sui dati, il nostro DSS non può includere la parte sensoriale e 

psicologica. In una tesi di ingegneria, dobbiamo riconoscere che il dato è solo una 

rappresentazione parziale della realtà e che il DSS attualmente funge da osservatore 

esterno e non ha opinioni soggettive, che spesso distinguono una strategia efficace da 

una strategia sbagliata.  

 

5.2 Proposte di miglioramento 

 
Lo sviluppo successivo del progetto dovrebbe concentrarsi su una maggiore 

integrazione delle variabili fisiche e su architetture di apprendimento più approfondite 

e adattive per superare i problemi identificati.  

L'aggiunta di dati GPS e variabili di traffico al dataset è il primo e più importante passo 

evolutivo. Utilizzando la funzione di "filtro ambientale", il sistema può distinguere 

automaticamente tra un rallentamento causato dalla degradazione degli pneumatici e un 

rallentamento causato dalla presenza di una vettura nel raggio di 1,5 secondi. Per questo 

motivo, il calcolo del degrado in tempo reale può essere "pulito", rendendo la stima 

dell'usura pneumatica una variabile completamente separata.  

Un DSS in grado di informare l'ingegnere: "Hamilton sta perdendo tempo, ma la 

gomma è ancora all'80%, è solo l'effetto della scia" sarebbe l'ultimo esempio di 

un'applicazione professionale nel muretto box. 

Sebbene il Random Forest sia un ottimo classificatore per dati tabulari, il futuro della 

previsione strategica dipende dalle Reti Neurali Ricorrenti (RNN), in particolare le 

LSTM (Memory Long Term Long). Queste reti possono gestire serie temporali 

complesse e "ricordare" l'andamento dei giri precedenti per prevedere i giri futuri. Una 

rete LSTM può determinare la velocità con cui il degrado sta accelerando o decelerando 

piuttosto che considerare il giro attuale un evento isolato. Questo consentirebbe di 

prevedere il "cliff" della gomma, che è il punto di crollo improvviso delle prestazioni, 

con diversi giri di anticipo, dando al team il tempo necessario per preparare un pit stop 

"undercut" o "overcut" con una precisione millimetrica. Si suggerisce l'adozione di 



 

 

metodologie di transfer learning per superare il limite della verticalizzazione. 

L'obiettivo è quello di creare nuovi circuiti utilizzando le informazioni acquisite a 

Monza come base. Il sistema può classificare i tracciati mondiali in base a parametri 

fisici. Ad esempio, potrebbe classificare i circuiti "Rear Limited" di Monza o "Front 

Limited" di Silverstone. Il modello può auto-calibrarsi utilizzando questo modulo: Se 

Hamilton corre su un circuito con curve veloci simili alla Parabolica, l'algoritmo saprà 

quali pesi assegnare al degrado termico, riducendo la necessità di enormi dataset storici 

per ogni singola pista. Questo renderebbe il software scalabile e globale, con la capacità 

di seguire il pilota in tutte le 24 tappe del mondo.  

Infine, la modalità di utilizzo dei dati deve essere oggetto di evoluzione. L'integrazione 

degli output del DSS in una dashboard di visualizzazione avanzata è la proposta, non 

semplicemente una combinazione di numeri o combinazioni suggerite, ma una 

proiezione grafica di Pit Windows, o "finestre di opportunità", sovrapposta alle 

posizioni degli avversari.  

L'uso di tecniche di visualizzazione in tempo reale consentirebbe all'ingegnere di 

visualizzare il livello di confidenza statistica dell'algoritmo e la strategia consigliata. La 

collaborazione uomo-macchina sarebbe portata a un livello di simbiosi mai visto prima 

nel motorsport se fosse possibile visualizzare rapidamente il "perché" di una scelta 

utilizzando una spiegazione grafica integrata dell'importanza delle caratteristiche in un 

contesto ad alto stress.  

  



 

 

Capitolo 6 

 

Conclusioni  

 
Questa tesi ha presentato un nuovo paradigma nella gestione delle strategie di gara di 

Formula 1, mostrando come la combinazione di telemetria avanzata, machine learning 

e big data può cambiare il processo decisionale del muretto box.  

Il lavoro ha iniziato con l'analisi approfondita delle prestazioni di Lewis Hamilton sul 

circuito di Monza e si è spinto verso la creazione di un vero e proprio ecosistema 

digitale predittivo.  

La risposta tecnologica alla crescente complessità del motorsport contemporaneo, dove 

il successo e il fallimento sono limitati a decimi di secondo, è l'introduzione di un 

Decision Support System (DSS) progettato specificamente per il binomio pilota-

circuito.  

L'obiettivo principale della tesi era creare un'architettura ibrida in grado di gestire sette 

anni di serie storiche (2018–2024). Siamo riusciti a mappare gli "stati invisibili" della 

vettura utilizzando il clustering K-Means. Ciò ci ha permesso di identificare con 

precisione matematica quando la gomma di Hamilton entra in crisi termica o 

meccanica.  

Successivamente, questi cluster sono stati trasformati in una logica prescrittiva grazie 

all'applicazione del Random Forest Classifier. Questa logica ha la capacità di suggerire 

la strategia di pit stop ideale, che è più affidabile dei modelli deterministici tradizionali. 

Uno dei risultati più importanti è stata la dimostrazione che il modello non solo predice 

il numero di soste, ma è anche in grado di adattarsi a situazioni estreme come una 

pioggia improvvisa o cambiamenti improvvisi della temperatura dell'asfalto, 

mantenendo una latenza computazionale quasi nulla. Ciò fornisce all'ingegnere di pista 

uno strumento reattivo, chiaro e, soprattutto, basato sulle prove storiche del pilota più 

vincente della storia di Mercedes.  

Secondo la tesi, la potenza del motore e l'efficienza aerodinamica non sono gli unici 

fattori che determineranno il futuro della Formula 1. È anche la capacità di estrarre 

"intelligenza" dai dati. Il modello creato funge da ponte tra la precisione algoritmica e 

l'esperienza umana.  



 

 

Il vantaggio competitivo si sposta sul software e sulla capacità di prevedere il 

comportamento degli pneumatici, l'unica parte che collega la vettura al suolo, in un'era 

in cui i regolamenti tecnici limitano sempre più lo sviluppo meccanico.  

Inoltre, il lavoro ha sottolineato l'importanza della spiegabilità dell'intelligenza 

artificiale (Explainable AI): È fondamentale per la fiducia del team aver sviluppato un 

sistema che mostra quali variabili influenzano la decisione utilizzando l'importanza 

delle caratteristiche. Un ingegnere non è più solo un esecutore di calcoli; è un 

supervisore dell'intelligenza artificiale che gli consente di identificare pattern storici 

che altrimenti sarebbero stati impossibili da processare nel caos di un Gran Premio. 

Infine, questo progetto segna l'inizio di una nuova era di strumenti strategici.  

Con successo, le tecniche di data science sono state utilizzate in un contesto così 

estremo come quello di Monza, dimostrando che il percorso della personalizzazione 

algoritmica è quello giusto.  

La tecnica qui presentata crea le basi per sistemi ancora più avanzati, in grado di 

accompagnare i campioni verso nuovi record, ridurre l'incertezza e trasformare ogni 

singolo giro di pista in un asset informativo di valore inestimabile.  

Questi sistemi saranno particolarmente utili per il futuro, in particolare per il compito 

di Hamilton nel 2025. La ricerca della perfezione rimane la sfida della Formula 1. 

Abbiamo dimostrato con questo lavoro che la perfezione non è più solo una questione 

di meccanica ma di dati interpretati correttamente.  

 

6.1 Sintesi degli obiettivi e dei risultati  

 
L'obiettivo principale di questa tesi era quello di superare il dualismo tra l'intuizione 

empirica dell'ingegnere di pista e la rigidità dei modelli matematici tradizionali, 

proponendo una sintesi basata sul machine learning applicato.  

Il binomio Hamilton-Monza, una "verticalizzazione" eccezionale, è stato visto dalla 

ricerca come un elemento di potenziamento del segnale statistico piuttosto che un 

limite. La trasformazione di dati telemetrici grezzi da più di sette anni in un ecosistema 

decisionale capace di auto-apprendere i pattern prestazionali di Lewis Hamilton è stata 

la parte più importante del lavoro.  

I risultati hanno supportato tre ipotesi chiave. In primo luogo, la capacità di pulire e 

normalizzare semanticamente i dati ha dimostrato che è possibile separare le prestazioni 



 

 

"pure" dei piloti dal rumore di fondo che accompagna le gare di weekend. Siamo riusciti 

a identificare una segmentazione del degrado pneumatico che la letteratura tecnica 

descrive spesso in modo ambiguo, ma che qui ha assunto contorni matematici chiari 

grazie all'applicazione del Clustering K-Means. La divisione in quattro categorie 

(Performance Massima, Gestione Lineare, Degrado Iniziale e Criticità) ha reso 

possibile una mappatura chirurgica del "comportamento termico" di Hamilton sulla 

Mercedes.  

In secondo luogo, la sintesi dei risultati evidenzia l'eccezionale funzionamento del 

Random Forest Classifier. Il modello ha dimostrato di essere in grado di gestire la non-

linearità delle gare di Formula 1, dove variabili complesse come la temperatura 

dell'asfalto e la vita residua dello pneumatico interagiscono in modi complessi, con 

un'accuratezza stabilizzata superiore all'85%.  

La conseguenza più significativa è stata la creazione di raccomandazioni strategiche 

che, durante i test retroattivi, si sono rivelate coerenti con le decisioni vincenti prese dal 

muretto Mercedes, mantenendo una latenza computazionale inferiore ai 15 

millisecondi. Questo successo dimostra che l'obiettivo di sviluppare un assistente 

digitale "trasparente" e affidabile è stato raggiunto, fornendo un framework pronto per 

la modellazione predittiva dei futuri Gran Premi.  

	

6.2 valutazione finale  

 
Una considerazione della capacità del sistema di resistere all'incertezza è essenziale per 

la valutazione finale di questo studio. Il progetto ha dimostrato dal punto di vista 

ingegneristico che la complessità fine a sé stessa è inferiore alla semplicità di un 

algoritmo quando supportato da un'ingegneria delle caratteristiche meticolose.  

La capacità di fornire una "spiegazione" dei risultati ha favorito la scelta di utilizzare 

modelli come il Random Forest piuttosto che architetture di Deep Learning più oscure. 

I risultati della valutazione dell'importanza delle variabili (Feature Importance) hanno 

confermato che il modello è conforme alle leggi della fisica: La decisione è stata guidata 

principalmente dal tempo sul giro e dallo stress meccanico accumulato dalla gomma, 

eliminando ogni sospetto di overfitting su dati casuali.  

La valutazione sottolinea come questo DSS riduce notevolmente il carico cognitivo 

dell'ingegnere sotto il profilo operativo. In una gara come Monza, dove le velocità 



 

 

medie superano i 250 km/h e le decisioni devono essere prese in meno di dieci secondi 

(il tempo di transizione tra la curva Parabolica e l'ingresso del box), avere un sistema 

che valida automaticamente la strategia utilizzando 2.500 giorni di storia è un vantaggio 

competitivo significativo. 

Il sistema ha dimostrato di essere in grado di gestire "casi limite" come una pioggia 

improvvisa attraverso l'attivazione di filtri logici che proteggono i dati storici dalla 

pioggia. Ciò evita l'errore umano causato dal panico o dalla mancanza di precedenti 

immediati. Ma i margini di miglioramento devono essere inclusi in una valutazione 

rigorosa.  

Pur risultando eccezionale per Lewis Hamilton, il modello attuale ha i suoi limiti a 

causa della natura "chiusa" dei dati pubblici. L'ultimo ostacolo alla perfezione predittiva 

è la mancanza di dati sui flussi aerodinamici interni e sulle pressioni millimetriche degli 

pneumatici, che sono protetti dal segreto industriale dei team.  

Per concludere, la valutazione finale è un risultato scientifico positivo: abbiamo 

dimostrato che il machine learning può trasformare il "tempio della velocità" in un 

laboratorio di intelligenza artificiale applicata. È più di un semplice accessorio per la 

dinamica del veicolo.  

 

 

Dimensione di analisi Approccio tradizionale Modello proposto Valore aggiunto 

Natura del modello 
Equazioni fisse e curve di 

degrado teoriche 
(Pirelli/Simulatori). 

Algoritmi predittivi 
addestrati su serie 

storiche reali 
(2018-2024). 

Maggiore aderenza 
alla realtà 

fenomenologica della 
pista. 

Gestione delle 
variabili 

Analisi isolata (es. solo 
temperatura o solo giri 

percorsi). 

Analisi multivariata 
simultanea (Giri, 
Meteo, Mescola, 
Stint, LapTime). 

Capacità di cogliere 
correlazioni non-

lineari complesse tra i 
dati. 

Personalizzazione 
Modello "Generalista" 
basato sulla media dei 
piloti o della vettura. 

Modello 
"Sartoriale" 

focalizzato sul 
binomio specifico 
Hamilton-Monza. 

Eliminazione del 
rumore statistico 

derivante da stili di 
guida estranei. 

Adattabilità meteo 
Basata su soglie fisse (es. 

"se piove, monta 
Intermedie"). 

Logica 
di Override basata 

sulla risposta 
storica di Hamilton 

al bagnato. 

Resilienza decisionale 
superiore in condizioni 

di incertezza 
stocastica. 

Rilevamento degrado Calcolato come perdita di 
tempo lineare costante. 

Identificato 
tramite Clustering 

K-Means (stati 
prestazionali 

latenti). 

Individuazione 
precoce del "cliff" 
prestazionale della 

gomma. 



 

 

Velocità decisionale 
Richiede analisi manuale 
e confronto tra ingegneri 

(secondi/minuti). 

Inferenza 
algoritmica 

istantanea (< 15 
millisecondi). 

Possibilità di reagire a 
Safety Car o incidenti 

in tempo reale. 

Trasparenza (AI) 
"Scatola nera" basata su 
software di simulazione 

proprietari chiusi. 

Trasparente 
tramite Feature 

Importance (Gini 
Importance). 

L'ingegnere 
comprende 

esattamente perché il 
modello suggerisce la 

sosta. 

Evoluzione 
Statica: richiede nuovi 

test fisici per ogni 
aggiornamento. 

Dinamica: il 
modello si auto-

aggiorna con 
l'acquisizione di 

nuovi dati. 

Sistema in continuo 
miglioramento (ciclo 

di apprendimento 
continuo). 

 

 

Come si evince chiaramente dalla Tabella 1, il passaggio da un approccio deterministico 

a uno basato sul Machine Learning trasforma radicalmente la funzione dell'ingegnere 

strategico.  

Mentre nel modello tradizionale l'operatore umano deve farsi carico della sintesi di 

variabili spesso contrastanti, il DSS proposto automatizza la fase analitica pesante. 

Questo permette di spostare il focus dalla “lettura del dato” alla “decisione tattica”. 

Particolarmente rilevante è la dimensione della Personalizzazione: il Data Support 

System non si limita a prevedere come si comporterebbe una Mercedes generica a 

Monza, ma analizza come Lewis Hamilton estrae performance da quella specifica 

vettura, offrendo un livello di granularità che i sistemi standard non possono 

raggiungere. 

 

6.3 Visione futura 

 
Al termine di questo studio, la prospettiva per il futuro del motorismo va oltre 

l'implementazione di miglioramenti incrementali delle prestazioni del software; porta 

lo sport a una dimensione ontologicamente nuova in cui l'Intelligenza Artificiale 

diventa una parte intrinseca e inalienabile della "mente" collettiva della scuderia invece 

di essere un supporto esterno.  

Il binomio Hamilton-Monza è al centro di questo studio e rappresenta il "chilometro 

zero" di una rivoluzione tecnologica che mira a ridefinire il concetto stesso di strategia 

di gara, trasformandola da una disciplina reattiva a una scienza completamente proattiva 

e onnicomprensivo.  



 

 

L'evoluzione dei modelli di classificazione verso architetture di Deep Reinforcement 

Learning (DRL) è la prima direttrice di sviluppo. In questa situazione particolare, il 

modello diventerebbe un "agente strategico" autonomo con la capacità di lavorare in un 

ambiente di apprendimento per rinforzo, piuttosto che semplicemente cercare 

similitudini nei database storici. Il sistema ha la capacità di far girare milioni di "gare 

ombra" o simulazioni parallele digitali (noto anche come Digital Twins) in background 

durante lo svolgimento del Gran Premio reale, testando migliaia di contromosse a ogni 

variazione telemetrica.  

Questa evoluzione consentirà l'integrazione dei modelli di Teoria dei Giochi nell'ambito 

della telemetria competitiva. Un DSS di nuova generazione sarebbe in grado di fare più 

di prevedere il deterioramento della vettura di Hamilton. Potrebbe anche utilizzare i dati 

parziali degli avversari (settori, velocità di punta, gestione dell'ERS) per prevederne le 

intenzioni tattiche. Il risultato sarebbe un sistema in grado di suggerire un undercut o 

un overcut in base non solo alla salute della propria gomma, ma anche anticipando 

matematicamente il momento in cui i rivali sono vulnerabili strategicamente. In questo 

modo, la strategia si trasformerebbe in una partita a scacchi a 350 km/h in cui un 

algoritmo determinerà l'equilibrio di Nash in tempo reale al fine di ridurre il rischio e 

aumentare la probabilità di vittoria.  

L'interconnessione multisensoriale e biometrica costituisce un secondo asse di sviluppo 

estremamente suggestivo e tecnicamente sfidante. Un sistema che integri i dati dai 

sensori della vettura con i parametri essenziali del pilota per essere monitorato tramite 

dispositivi wearable sofisticati inseriti nella tuta o nei guanti è previsto per la visione 

futura.  

Il modello di machine learning può gestire parametri come la frequenza cardiaca, la 

saturazione di ossigeno, i livelli di cortisolo e persino il tracciamento oculare. Questa 

quantità di dati consentirebbe al pilota di stabilire lo stato di "flusso".  

Un DSS che può identificare se un rallentamento di due decimi in un segmento 

importante è dovuto a un problema strutturale dello pneumatico o all'affaticamento 

fisico del pilota potrebbe essere utile a Lewis Hamilton, che si trasferirà in Ferrari nel 

2025. La "Strategia Olistica" si svilupperebbe ottimizzando il momento del pit stop in 

base all'integrità psicofisica dell'uomo e alla meccanica del mezzo. Se l'uomo e la 

macchina fossero visti come un unico organismo biologico e digitale, la sosta nei box 

avrebbe lo scopo di "resettare" sia l'aderenza meccanica che il carico cognitivo 

dell'atleta.  



 

 

Infine, si prevede una trasformazione infrastrutturale in direzione della scalabilità cloud 

native.  

L'obiettivo finale è l'astrazione del codice da un pilota o circuito per creare una 

piattaforma di auto-apprendimento che sia applicabile a tutti. Il modello addestrato con 

grande precisione a Monza potrebbe "esportare" la sua logica di comprensione del 

degrado verso circuiti con caratteristiche fisiche simili, come Spa-Francorchamps o 

Silverstone, utilizzando tecniche di transfer learning. Il sistema avrebbe la capacità di 

auto-calibrarsi su mescole nuove fornite dal costruttore o su aggiornamenti 

aerodinamici appena installati, il che ridurrebbe significativamente i tempi di 

addestramento e renderebbe il DSS operativo immediatamente dalle prime sessioni di 

prove libere. Per questo punto di vista, l'algoritmo diventa una raccolta di informazioni 

della scuderia che si evolve Gran Premio dopo Gran Premio, trasformando ogni singolo 

chilometro percorso in un mattone chiave per la vittoria successiva.  

In conclusione, questa tesi dimostra che la forza dei propulsori o l'efficienza dei profili 

alari in galleria del vento non saranno più le uniche considerazioni per il futuro della 

Formula 1.  

La capacità di estrarre l'eccellenza dall'infinita quantità di dati generata da ogni singola 

rotazione di uno pneumatico sull'asfalto è la vera nuova frontiera del vantaggio 

competitivo. Siamo alla fine dell'era della decisione basata sul "sentito dire" e all'inizio 

di un'era in cui l'intelligenza artificiale funge da sesto senso per i piloti e gli ingegneri. 

Lewis Hamilton, simbolo di un'era di successi Mercedes e oggi volto di una nuova sfida 

in rosso, è l'esempio ideale di come i dati possano trasformare il talento puro in potenza. 

Il vincitore non sarà più solo quello che accelera di più, ma anche quello che ha 

l'algoritmo migliore per interpretare il caos della pista. 

 Monza, il Tempio della Velocità, è stato il luogo ideale per dimostrare che il futuro 

appartiene a coloro che sanno come scrivere la vittoria in righe di codice, anche se la 

meccanica ha il controllo.  

Questo studio delinea uno dei primi passi cruciali verso l'ignoto digitale dopo l'inizio 

della rivoluzione digitale. 

  



 

 

Appendici  

 

Appendice A: Glossario Tecnico 

 
Blistering: Surriscaldamento della carcassa dello pneumatico che causa la formazione 

di bolle d'aria sotto il battistrada, provocando il distacco di piccoli pezzi di 

gomma. 

Graining: Fenomeno che si verifica quando piccoli pezzi di gomma si staccano dal 

battistrada e vi rimangono attaccati, riducendo l'area di contatto e l'aderenza. 

DRS (Drag Reduction System): Dispositivo mobile sull'ala posteriore che riduce la 

resistenza aerodinamica per facilitare i sorpassi in rettilineo. 

Full Throttle: Condizione di guida in cui l'acceleratore è premuto al 100%. A Monza, 

la capacità di mantenere il full throttle per lunghi tratti (come nel rettilineo dei 

box o verso la variante Ascari) è il fattore principale di stress per la Power Unit 

e di consumo energetico. 

Safety Car: Vettura di sicurezza che neutralizza la gara in caso di incidenti, 

permettendo spesso strategie di pit-stop agevolate. 

Red Flag (Bandiera Rossa): Interruzione totale della gara. Consente ai team di 

intervenire sulle vetture e cambiare gli pneumatici in regime di sospensione. 

Undercut: Strategia che consiste nell'effettuare il pit-stop prima del rivale diretto per 

sfruttare la gomma nuova e sorpassarlo grazie a giri più veloci. 

Overcut: Strategia opposta all'undercut: si rimane in pista più a lungo del rivale, 

sperando che quest'ultimo trovi traffico o che le proprie gomme siano ancora 

performanti. 

Clustering (K-Means): Tecnica di apprendimento non supervisionato che raggruppa i 

dati in 'k' gruppi in base a somiglianze statistiche. In questa tesi usato per 

definire gli stati di degrado. 

Random Forest: Algoritmo di machine learning basato su un insieme di alberi 

decisionali. Utilizzato per la sua robustezza e capacità di spiegare l'importanza 

delle variabili. 

Dirty Air (Aria Sporca): Flusso d'aria turbolento generato da una vettura che precede, 

che riduce il carico aerodinamico e aumenta il degrado delle gomme della 

vettura che segue. 



 

 

Stint: Periodo di gara compreso tra la partenza e il primo pit-stop, o tra due pit-stop 

consecutivi. 

Feature Importance: Indice che indica quanto una variabile di input (es. temperatura 

pista) influisce sulle previsioni finali del modello. 

Cliff: Punto di crollo improvviso delle prestazioni dello pneumatico, dove il degrado 

chimico rende la guida estremamente lenta e imprevedibile. 

Trance Agonistica (o flow): stato mentale ottimale in cui un atleta è totalmente 

immerso in un'attività, raggiungendo massima concentrazione e prestazioni 

superiori, spesso accompagnate da una ridotta percezione della fatica. È 

un'esperienza psicofisica di "flusso" dove mente e corpo operano in perfetta 

simbiosi.  

 

 

Appendice B: Cronostoria di Lewis Hamilton a Monza (2018-2024) 

 

Anno Qualifica Risultato Note 

2018 2° 1° 
Vittoria iconica dopo 

il sorpasso su 
Raikkonen 

2019 2° 3° 
Duello serrato con 
Leclerc, errore nel 

finale 

2020 1° 7° Penalità, rimonta dal 
fondo 

2021 2° Ritiro Incidente con 
Verstappen 

2022 5° 5° Rimonta per cambio 
PU 

2023 8° 6° 
Strategia alternativa 

con stint iniziale 
lungo con Hard 

2024 6° 5° 
Gara solida con alto 

degrado 

 

Nota: I dati relativi alle strategie e ai risultati sono stati estratti tramite la libreria FastF1 e validati rispetto ai 

report ufficiali della FIA. 
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