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| Business Intelligence Group

Il Business Intelligence Group dal 1997 svolge ricerche legate alle metodologie, tecniche e
Tecnologie nell'lambito dell’analisi dati.

* Attualmente include 5 ricercatori NoSQL L.
Piu nel dettaglio: . (0 ¢ Mining
. Busi . SocialBl+=:
Business Intelligence : 0 ro 9
»  Data Warehouse Ferecasing o 2 s ﬂ DataWarehousing
* Simulazione o D g Conceptual modeling
* Pervasive Bl 8 O) O
* Collaborative BI [t Analytics
| nostri attuali temi di ricerca: A X)) Data integration
2 el Business Intelligence
° Blg Data & NOSC]l DBMS Linked Open Data g
* Semantic Data Warehousing
* Data mining



Big Data: una definizione

Big Data sono data set che hanno alcune delle seguenti caratteristiche, ma non
necessariamente tutte!

3V of Big Data explained

Volume
Huge data size,
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Big Data: una definizione

Big Data sono data set che hanno alcune delle seguenti caratteristiche, ma non

necessariamente tutte!

3V of Big Data explained

Volume
Huge data size,
terabytes — petabytes

Velocity

High speed of data
flow, data change and
data processing

Variety

Various data sources
(social, mobile, M2M,
structured and unstructured data)

Mito: si parla di Big
data solo quando si
generano,
trasferiscono, e

analizzano enormi
moli di dati




Big Data: volume

Volume: Terabyte o Petabyte cosi da eccedere la capacita di elaborazione dei sistemi tradizionali.
Alcuni esempi:
Walmart: 1 milione di transazioni per ora (2010)
eBay: il data throughput ragginge 100 petabyte al giorno (2013)

Facebook: 40 miliardi di foto (2010); 250PB data warehouse con 600TB aggiunti ogni giorno (2013)
500 milioni di tweet al giorno (in 2013)

terabyte TB 102 1HD

'hard disk di un desktop PC  petabyte PB 10" 1000 HD
memorizza in media 1 TB exabyte ~ EB 10 1 milion of HD

zettabyte ZB  10%! 1 bilion of HD



Big Data: velocity

Velocita: dispositive mobile e personali e transazioni loT producona dati a una velocita maggiore dei
sistemi informativi tradizionali

Google = spotify

(1 Tube)

facebook

Corsa succede in
internet in 60
secondi?
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Big Data: Variety

» \Varieta: | dati sono estremamente eterogenei, nel format in cui sono rappresentati, ma anche nel
modo in cui rappresentano le informazioni
* E.g., testi dai social networks, dati di sensori, log di web application, database, XML documents,
RDF data, etc.
* |l format dei dati puo essere structured (es. relational database) semistructured (es. XML
document), unstructured (es. text document)

* \Veracita: il livello qualitative dei dati e eterogeneo e in molti casi non e previsto uno schema ben
definito
* Il concetto di schema less evidenzia questa eterogeneita



Chi genera i big data?

Industria 4.0

& Data intensive
analysis e

genetics
meteo




Big Data e Industria 4.0

Sono considerati una delle tecnologie abilitanti, ma di fatto i dati Big (e Small) rappresentano la materia
prima, il collante e il risultato di un processo o un’applicazione di Industria 4.0

2

R
Autonomous
robots
Simulation
and analytics
Industry 4.0 _ _
Augmented Horizontal and vertical
reality system integration

2

The Industrial
Internet of Things

Additive

manufacturing )\/
\C/

The cloud Cybersecurity
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Big Data e Industria 4.0

Sono considerati una delle tecnologie abilitanti, ma di fatto i dati Big (e Small) rappresentano la materia
prima, il collante e il risultato di un processo o un’applicazione di Industria 4.0

| sensori producono dati
'interconnessione e basata sullo scambio dei dati
Il monitoraggio dei sistemi e basato
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& Control Center Optimization
Q 9 Cloud & Services 9
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Big Data e Industria 4.0

Sono considerati una delle tecnologie abilitanti, ma di fatto i dati Big (e Small) rappresentano la materia
prima, il collante e il risultato di un processo o un’applicazione di Industria 4.0

* |sensori producono dati

* Linterconnessione e basata sullo scambio dei dati

* Il monitoraggio dei sistemi e basato

L) L]
sui dati
Municipal Command Factory
& Contral Center Cptimization
Cloud & Services @
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Una definizione per Data Science e Data
Sclentist

Data Science Indica la disciplina che mira ad estrarre conoscenza da grandi moli di dati utilizzando
tecniche e tecnologie proprie della statistica e dall’information technology

Il data scientist € un esperto (o un gruppo di esperti) con approfondite conoscenze in suddetti ambiti e
con una grande attitudine a comprendere il business e i dati. E’ in grado di trasformare le informazioni
nascoste nei dati in un vantaggio competitivo. Il suo obiettivo finale e quello di nuovi modelli di
business nella data-driven economy

La Data Science e un’evoluzione della Business Intelligence della quale supera i seguenti limiti:

Works on Structured data only Works on Structured and unstructured data

Requires a complex/rigid ETL process Is based on a more flexible/agile/extemporary
extraction process

Implemented by Computer Engineers Exploited by Implemented and exploited by Data Scientists and
Business Users and data analysts Data Enthusiasts

_ Implemented on Relational DBMS Implemented on Big Data and NoSQL technologies _



Perché data science?

User Generated Contents

Disponibilita Internet of Things
di grandi

Esigenze di

Smart City

guantita di
dati Smart Grid

business




Perché data science?

Hadoop
NoSQL

User Generated Contents

Disponibilita Internet of Things
Esigenze di di grandi

JINESS guantita di
dati Smart Grid

Smart City

Text Mining Data Mining

Natural Language Processing Explorative Analysis



Big Data: il rinascimento della Business
Intelligence

Il principale effetto del fenomeno dei Big Data € un rinnovato interesse per la Data Analysis. Mentre il
gap tecnologico puo essere colmato velocemente, colmare il gap culturale per la Data Analysis puo
richiedere anni (o addirittura una nuova generazione di manager).

La maggior parte delle tecnologie legate ai Big Data sono NUOVE
La maggior parte delle tecniche legate ai Big Data sono note e sono state adattate alle nuove
tecnologie




Big Data: il rinascimento della Business
Intelligence

Il principale effetto del fenomeno dei Big Data € un rinnovato interesse per la Data Analysis. Mentre il
gap tecnologico puo essere colmato velocemente, colmare il gap culturale per la Data Analysis puo
richiedere anni (o addirittura una nuova generazione di manager).

La maggior parte delle tecnologie legate ai Big Data sono NUOVE
La maggior parte delle tecniche legate ai Big Data sono note e sono state adattate alle nuove

tecnologie

Mito: le tecniche
legate ai Big data
Sono una scoperta
recente




Analytics

[Wikipedia] Analytics indica i sistemi software finalizzati alla scoperta, interpretazione e comunicazione
di pattern interessanti nei dati. Gli analytics si basano sull’utilizzo simultaneo di applicazioni di statistica,
programmazione e ricerca operativa. Gli analytics utilizzano spesso tecniche avanzate di visualizzazione

dei dati.

Gli analytics stanno alla Bl 2.0 come il data mining sta alla Bl 1.0

| sistemi di Data Mining hanno avuto una diffusione molto inferiore a quelli di Data Warehousing a causa
della:

* complessita e costi di realizzazione elevati

* necessita di un esperto per 'interpretazione dei risultati

* mancanza di certezza del risultato



Analytics

Gli analytics stanno avendo una diffusione decisamente maggiore grazie a:
* Maggiore disponibilita dei dati
* Maggiore potenza di calcolo
* Maturazione della cultura aziendale e aumento della pressione compettitiva
* Forte attenzione alla user-experience
* Soluzioni maggiormente industrializzate e pacchettizzate
* Riduzione dei costi di realizzazione
* Aumento della semplicita di fruizione
* Maggiore focus sul problema




Adottare una soluzione di Data Analytics
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Quale risposta mi serve?
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Manutenzione di attrezzature

Manutenzione Failure-driven (run-to-failure maintenance)
Puo essere molto costosa se eseguita in emergenza oppure quando il down-time implica alti
costi oppure se implica alti costi per il mantenimento di un magazzino di materiali di ricambio

Manutenzione Time-based (preventive maintenance)
e Riduce il rischio di effettuare manutenzione in emergenza
* Puo essere difficile stimare il time-to-failure in condizioni di funzionamento non stazionarie

Manutenzione Condition-based reduce lI'incertezza sulla manutenzione basandosi sulle
condizioni di utilizzo delle attrezzature



Un caso di studio sui Big Data Analytics:
manutenzione predittiva di attrezzature

Stimare il tempo mancante al prossimo malfunzionamento funzionale sulla base sintomi rappresentati
dei dati raccolti in tempo reale dai radar (stato e malfunzionamenti minori)

Remaining Useful Life

Estimator

Alert Previsione
prossimo malfunz.

=~ | Tecnico
(| i
1~ Centrale operativa

Pianificazione intervento



Manutenzione predittiva di attrezzature

Stimare il tempo mancante al prossimo malfunzionamento funzionale sulla base sintomi rappresentati
dei dati raccolti in tempo reale dai radar (stato e malfunzionamenti minori)

Remaining Useful Life

Estimator

Prob.
Fault \ }_Jem@ frevisione

i : orossimo malfunz.
Soglia i i
alert : :

>

+ RUL :

Temp Pianificazione intervento

manutentivo

26




Manutenzione predittiva di attrezzature

Ridurre gli sprechi
Potenziare green manufacturing

Ottimizzare la progettazione

Aumentare I'affidabilita
Ridurre i costi di manutenzione

Eliminare ispezioni inutili
Ottimizzare la logistica di
intervento

Rinforzare il controllo di qualita
Gestire i terzisti di sotto-sistemi

Aumento della sicurezza e affidabilita
Ridurre i tempi di downtime
Aumentare il tempo di vita dei
componenti




Fasi della manutenzione predittiva

1) Acquisizione e processing dei dati

e Quali variabili monitorare?

e Quali sensori usare?

e Quali trasformazioni effettuare sui dati per renderli utilizzabili?

2) Diagnosticare un mal funzionamento

* Finalizzata a comprendere quali valori delle variabili monitorate determinano un mal
funzionamento

» Distinguere tra diversi tipi di mal funzionamento e relativa severity

3) Predire un mal funzionamento
* E’ molto piu complesso predire un mal funzionamento rispetto a riconoscerlo



Predizione di mal funzionamenti

1. Expert-based: in assenza di una case history la conoscenza degli esperti di dominio puo
essere utilizzata per modellare le condizioni di previsione (DSS);

2. Artificial intelligence: ci si basa sulla storia dei mal funzionamenti per costruire un modello

di previsione. Esistono molte tecniche in Al per ottenere questo risultato

e Siassume che ci sia una relazione tra mal funzionamenti tecnici minori (che sono
individuati) e mal funzionamenti funzionali (che devono essere prevenuti)

3. Model-based : inferiscono un comportamento anormale in quanto si differenzia da un
comportamento normale che € completamente modellato in base alle caratteristiche fisiche
del sistema

e Costruire un modello fisico accurate puo essere difficile e costoso



Le domande da porsi

Per chi produce il sistema Per chi utilizza il sistema

* Le machine sono gia dotate di sensori? ¢ Qual e il ROI?

e Esiste una case history dei guasti? * Quali altre trasformazioni/investimenti si
* (Quali servizi possono essere venduti ai rendono necessari
clienti?

* Manutenzione predittiva
* Valutazione della modalita di utilizzo

« Cambio del modello di business da
prodotto a servizio



Adottare una soluzione di Data Analytics
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| progetto Big Data in Technogym

Technogym raccoglie oggi i dati di ogni singola attivita svolta sui propri macchinari. Tale possibilita
nasce in risposta a un processo di digitalizzazione dei suoi sistemi

1. Aggiunge software e sensori alle proprie attrezzature che sono stand-alone o connesse a livello di
palestra

Costruisce un ambiente social (social network, Apps) fornendo ulteriori servizi ai propri clienti
3. Sposta il proprio software nel cloud

Miliardi di dati con il dettaglio della singola Physical Activity Step diventa cosi disponibile per:
Profilare i clienti, Analisi scientifiche, Prevenzione di abbandoni, etc.

A



Architettura della soluzione

Modello Weekly
DO R Workout

* Qualisono gli esercizi di

tipo StrengthlLoad piu di

utilizzati tra le donne nelle
diverse nazioni?

Trainer m
Facility manager Workout
session

Physical @ * Quale applicazione é

ACtIVIty maggiormente utilizzata
da un certo tipo di
utente/In una certa
nazione/in un certo tipo di
Facility?

B >

Analyst -
v " iitableau
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Definizione del concetto di Drop Out

* In mancanza di comunicazione da parte dell’utente si ha un drop-out se
I"'utente non si allena per X settimane in palestra

* X =4 il cliente potrebbe allenarsi in modo diverso (estate/vacanza) o essere
ammalato

X =24l cliente non ritorna piu

3232021002000.320232

* * *

| iscrizione Drop-out Il iscrizione

* Oltre alla frequenza di allenamento per ogni utente e per ogni settimana sono
registrate una serie di feature
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Le techologie dei Big Data

Da una recente statistica € emerso che:

* |1 72% dei CEO hanno affermato che i prossi 5 anni porteranno a cambiamenti tecnologici piu
impattanti di quelli degli ultimi 50 anni

* Solo il 5% delle aziende si sente pronta ad affrontare i cambiamenti tecnologici

Molte tecnologie non sono ancora mature ma la loro velocita di crescita € maggiore di quella

delle aziende ad acquisirle e ogni tecnologia ne abilita altre

* Nel 2018 primi test del 5G ai Mondiali in Russa + Olimpiadi invernali in Corea = Realta
Virtuale

Altri sono maturi ma in continua evoluzione
* Machine learning

* Tecnologie per i dati e il calcolo "\Z

° HadOOp T s APACHE
* Spark ! SpQr @
* MongoDB
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Computer Science & Engineering
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