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Descriptive data analytics

• Trasformare in informazione un groviglio di dati… «dando loro un’occhiata» 
osservandoli non tali e quali uno dopo l’altro, la nostra mente non è molto abile 
a catturare informazioni in questo modo, ma attraverso una rappresentazione 
grafica (alternativamente riassumendoli in pochi valori che possano essere 
guardati e interpretati direttamente)

• Il descriptive data analytics consente di trasformare i dati in evidenze e numeri 
permettendo così: 
• di imparare da ciò che è accaduto nel passato, ovvero da ciò che accaduto un secondo, un’ora, un 

anno fa, …
• di prendere decisioni in modo consapevole

• La maggior parte delle analisi che vengono condotte per compiere scelte di tipo 
operativo, tattico e strategico in azienda ricadono nella categoria del descriptive
data analytics



Descriptive data analytics

• Le principali tecniche descrittive che possono essere efficacemente impiegate 
per mettere in luce caratteristiche prima nascoste e insite nel dato sono:
• analisi univariate (media, mediana, range, varianza, deviazione standard)

Postazione Assemblaggio 4

Calciobalilla Tempo [min]

1 4

2 3,7

3 3,8

4 3,2

5 3,7

6 3,8

7 3,2

8 2,5

9 1,8

MEDIA 3,30

DEV STD 0,73

IRE 0,22

Misura di posizione

Misura di 
dispersione

Questi tipi di analisi possono essere 
condotte con strumenti molto semplici 

come, per esempio, Excel grazie a 
funzioni come: media(), dev.st()



Descriptive data analytics

• Le principali tecniche descrittive che possono essere efficacemente impiegate 
per mettere in luce caratteristiche prima nascoste e insite nel dato sono:
• analisi bivariate (covarianza, correlazione)

Codice Vendite 2013 Vendite 2014 Vendite 2015 k Rk

6883 65 44 56 1 0,376975

40 73 70 2 0,128205

105 85 77 3 -0,09674

92 69 124 4 -0,208

136 102 117 5 -0,42236

96 113 110 6 -0,52068

85 113 108 7 -0,54924

60 34 20 8 -0,18597

79 75 63 9 0,016336

83 83 70 10 0,20532

39 49 42 11 0,461621

21 21 41 12 0,727915

Indici di 
correlazione a ‘k’ 
mesi

L’indice di correlazione è massimo per k=12. 
Questo significa che la domanda del codice è 
caratterizzata da una stagionalità di passo 12 

Questi tipi di analisi possono essere 
condotte con strumenti molto semplici 

come, per esempio, Excel grazie a 
funzioni come: correlazione(), 

covarianza.c()



Descriptive data analytics

• Le principali tecniche descrittive che possono essere efficacemente impiegate 
per mettere in luce caratteristiche prima nascoste e insite nel dato sono:
• grafici (a dispersione, istogrammi, box-plot, …)

Questi tipi di analisi possono essere 
condotte con strumenti molto semplici 

come, per esempio, Excel grazie a



Descriptive data analytics – esempi
Obiettivo: visualizzare l’andamento della domanda 
dei codici venduti da un’azienda distributrice di 
prodotti ottici  e, quindi, visualizzare l’andamento 
della loro giacenza e il valore assunto da alcuni 
indicatori di sintesi. Il fine ultimo era quello di 
verificare quali modalità di gestione dei materiali 
potessero essere adottate dall’azienda (modelli pull 
vs modelli push)  

Arco spedizioni

Regione Provincia SIGLA 1000 2000 3000 4000 5000

Sicilia Agrigento AG 15,2 14,9 14,2 12,75 12,55 12,35

Piemonte Alessandria AL 8,7 8,2 7,7 7,45 7,2 7

Marche Ancona AN 10,5 10 9,5 8,5 8,3 8,1

Valle d'Aosta Aosta AO 11,5 11 10,5 10 9,5 9

Toscana Arezzo AR 9,7 9,2 8,7 8,2 8 7,8

Marche Ascoli Piceno AP 10,5 10 9,5 8,5 8,3 8,1

Piemonte Asti AT 8,7 8,2 7,7 7,45 7,2 7

Campania Avellino AV 11,55 1,25 10,6 9,6 9,4 9,2

Puglia Bari BA 11,55 1,25 10,6 9,6 9,4 9,2

Puglia Barletta-Andria-Trani BT 11,55 1,25 10,6 9,6 9,4 9,2

Veneto Belluno BL 8,7 8,2 7,7 7,45 7,2 7

Campania Benevento BN 11,55 1,25 10,6 9,6 9,4 9,2

Lombardia Bergamo BG 7,5 7 6,5 6 5,5 5

Piemonte Biella BI 8,7 8,2 7,7 7,45 7,2 7

Emilia Romagna Bologna BO 8,7 8,2 7,7 7,45 7,2 7

Trentino AA Bolzano BZ 9,5 9 8,5 8 7 7

Lombardia Brescia BS 7,5 7 6,5 6 5,5 5

INDIRIZZO DESTINAZIONE C.A.P CITTA DESTINAZIONE PR. NAZIONE NR. IMB. Q.TA NETTA Q.TA LORDA Imballo 2

VIA DELL'ARTIGIANATO, 2 35010 TREBASELEGHE PD ITALIA 1 185,00 201,00 COLLETTAME

VIA PISCINA, 17/1 B 10160 FROSSASCO TO ITALIA 2 400,00 432,00 COLLETTAME

VIA DEI COLLI, 159 31058 SUSEGANA TV ITALIA 8 1.760,00 1.872,00 COLLETTAME

VIA DEI COLLI, 159 31058 SUSEGANA TV ITALIA 8 1.840,00 1.952,00 COLLETTAME

VIA DEL LAVORO, 2 31040 NERVESA DELLA BATTAGLIA TV ITALIA 1 220,00 234,00 COLLETTAME

VIA DEL LAVORO, 2 31040 NERVESA DELLA BATTAGLIA TV ITALIA 1 230,00 244,00 COLLETTAME

VIA INDUSTRIALE, 119 25020 CAPRIANO DEL COLLE BS ITALIA 4 880,00 936,00 COLLETTAME

VIA INDUSTRIALE, 119 25020 CAPRIANO DEL COLLE BS ITALIA 4 920,00 976,00 COLLETTAME

POLLASTRA STRADA SAVONESA 15057 RIVALTA SCRIVIA AL ITALIA 4 800,00 856,00 COLLETTAME

VIA DELL'INDUSTRIA, 20 24100 BERGAMO BG ITALIA 2 400,00 437,00 COLLETTAME

ARTICOLO MEDIA STDEV IRE Gestione

528 4,76 4,88452 1,02616 Previsione

526 0,15 0,568195 3,787964 Lampy

525 0,16 0,605807 3,786291 Lampy

524 0,24 0,717132 2,98805 Lampy

522 5,97 4,718182 0,790315 Previsione

521 9,13 6,978853 0,764387 Previsione

520 0,95 1,34807 1,419021 Previsione

518 14,23 9,048901 0,635903 Scorta

516 0,85 1,3038 1,533882 Previsione

514 5,21 4,760277 0,913681 Previsione



Descriptive data analytics – esempi
Obiettivo: evidenziare disallineamenti tra quantità 
spedite verso una determinata provincia/un 
determinato NUTS e numero di spedizioni effettuate 
verso la medesima provincia/il medesimo NUTS. Il 
fine ultimo era quello di razionalizzare la logistica di 
un’azienda operante nel settore delle resine 
individuando le situazioni inefficienti (basse quantità 
spedite vs elevato numero di spedizioni)

Arco spedizioni

Regione Provincia SIGLA 1000 2000 3000 4000 5000

Sicilia Agrigento AG 15,2 14,9 14,2 12,75 12,55 12,35

Piemonte Alessandria AL 8,7 8,2 7,7 7,45 7,2 7

Marche Ancona AN 10,5 10 9,5 8,5 8,3 8,1

Valle d'Aosta Aosta AO 11,5 11 10,5 10 9,5 9

Toscana Arezzo AR 9,7 9,2 8,7 8,2 8 7,8

Marche Ascoli Piceno AP 10,5 10 9,5 8,5 8,3 8,1

Piemonte Asti AT 8,7 8,2 7,7 7,45 7,2 7

Campania Avellino AV 11,55 1,25 10,6 9,6 9,4 9,2

Puglia Bari BA 11,55 1,25 10,6 9,6 9,4 9,2

Puglia Barletta-Andria-Trani BT 11,55 1,25 10,6 9,6 9,4 9,2

Veneto Belluno BL 8,7 8,2 7,7 7,45 7,2 7

Campania Benevento BN 11,55 1,25 10,6 9,6 9,4 9,2

Lombardia Bergamo BG 7,5 7 6,5 6 5,5 5

Piemonte Biella BI 8,7 8,2 7,7 7,45 7,2 7

Emilia Romagna Bologna BO 8,7 8,2 7,7 7,45 7,2 7

Trentino AA Bolzano BZ 9,5 9 8,5 8 7 7

Lombardia Brescia BS 7,5 7 6,5 6 5,5 5

INDIRIZZO DESTINAZIONE C.A.P CITTA DESTINAZIONE PR. NAZIONE NR. IMB. Q.TA NETTA Q.TA LORDA Imballo 2

VIA DELL'ARTIGIANATO, 2 35010 TREBASELEGHE PD ITALIA 1 185,00 201,00 COLLETTAME

VIA PISCINA, 17/1 B 10160 FROSSASCO TO ITALIA 2 400,00 432,00 COLLETTAME

VIA DEI COLLI, 159 31058 SUSEGANA TV ITALIA 8 1.760,00 1.872,00 COLLETTAME

VIA DEI COLLI, 159 31058 SUSEGANA TV ITALIA 8 1.840,00 1.952,00 COLLETTAME

VIA DEL LAVORO, 2 31040 NERVESA DELLA BATTAGLIA TV ITALIA 1 220,00 234,00 COLLETTAME

VIA DEL LAVORO, 2 31040 NERVESA DELLA BATTAGLIA TV ITALIA 1 230,00 244,00 COLLETTAME

VIA INDUSTRIALE, 119 25020 CAPRIANO DEL COLLE BS ITALIA 4 880,00 936,00 COLLETTAME

VIA INDUSTRIALE, 119 25020 CAPRIANO DEL COLLE BS ITALIA 4 920,00 976,00 COLLETTAME

POLLASTRA STRADA SAVONESA 15057 RIVALTA SCRIVIA AL ITALIA 4 800,00 856,00 COLLETTAME

VIA DELL'INDUSTRIA, 20 24100 BERGAMO BG ITALIA 2 400,00 437,00 COLLETTAME

Altri software:

Power Map

…



Descriptive data analytics – esempi

Obiettivo: valutare l’andamento del numero di 
commesse in ritardo per un’azienda del settore delle 
macchine per la lavorazione di materie plastiche e 
gomma. Il fine ultimo era quello di verificare se 
l’impressione degli operatori, ovvero una situazione 
di ritardo cronica, fosse vera o meno

MVCODICE MVDESART MVCATCONMVQTAMOV MVCODCOM MVDATEVA MVCODATTMese Anno Tipo

S.13053             1225,5/E13 LD                           01001 1 01/07/2015 7 2015

S.13059             1425/E13 LD                             01001 1 20/03/2015 3 2015

054.56992           PRO.MULT.CENT. E13-LD  D.05092/4 P.1    01025 2 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

054.54551           PRO.MULT.EST E13-LD 350x37 D.05092/4 P.6 01025 4 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

054.54552           PRO.MULT.LARD. E13 1224x54 D.10035/4 P.1 01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

054.54734           PRO.MULT.LARD. E13 1224x54 D.12024/3 P.2 01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

053.53179           PROT. CAVI 1 F. 225X40  D.05008/7 P1    01025 2 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

056.68260           COIBENT. E13-LD  397x212  D.13012/3 P.1 01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

056.68261           COIBENT. E13-LD  397x212  D.13012/3 P.2 01025 2 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

056.68436           COIBENT. E13-LD  609x277  D. 13012/3 P.3 01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

056.68437           COIBENT. E13-LD  609x277  D. 13012/3 P.4 01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

056.68438           COIBENT. E13-LD  609x305  D. 13012/3 P.5 01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

056.68439           COIBENT. E13-LD  609x305  D. 13012/3 P.6 01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

056.67786           COIB. POST. E13-LD 394x396 D.10035/5 P.8 01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

056.67785           COIB. POST. E13-LD 394x396 D.10035/5 P.7 01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

056.67911           COIB. LAT. E13-LD 456x396  D.11015/6 P.1 01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

056.67912           COIB. LAT. E13-LD 456x396  D.11015/6 P.2 01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

052.52728           CANAL. CAVI T-C 1060x52x52 D.10035/7 P.1 01025 2 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

052.52656           COPERCHIO CANAL. 100x25x52 D.08001/8 P.2 01025 4 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

052.52657           PIASTR. xCANALINA 52x5x30  D.08001/8 P.3 01025 4 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

021.21011           PIASTRINAxGUAINA 40x5x60 DIS.08001/8 P.4 01025 4 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

021.24311           STAFFA DI SOLLEVAMENTO DIS.05092/9 P.10 01025 2 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

190.99593           SOSTEGNO TESTA BRU. DIS. 05092/10 P.20  01025 1 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S

021.23956           PIASTR. RAME 30x3x80 xM16  D.04026/8 P.2 01025 4 S.13053        08/05/2015 OFFICINA       5 2015 S



Descriptive data analytics – applicazioni 

• In sintesi, le principali applicazioni in ambito operations riguardano:
• calcolo delle misure di prestazione di efficienza (utilizzo e rendimento degli impianti, OEE, utilizzo e 

rendimento della manodopera, resa dei materiali);

• calcolo delle misure di prestazione di efficacia di sistemi produttivi operanti su commessa (ritardo 
pianificato e non pianificato delle diverse fasi del processo di soddisfazione dell’ordine cliente, lead time 
delle fasi);

• calcolo delle misure di prestazione di efficacia di sistemi produttivi operanti per il magazzino (incidenza del 
potenziale stock-out, persistenza del potenziale stock-out, incidenza delle righe non evase in prima 
consegna, ...);

• media e deviazione standard dei tempi ciclo per tipologia di item/risorsa;

• analisi ABC riguardanti giacenze, consumi, difetti, fermi macchina, …;

• analisi di densità riguardanti quantità vendute, numero di spedizioni, missioni di logistica interna, …;

• visualizzazione grafica di costi di produzione, tariffe di trasporto, …; 

• matrici origine-destinazione;

• correlazione dei dati di domanda per identificare le componenti della domanda stessa. 



Descriptive data analytics – OEE

• Bisogna partire dagli stati in cui un impianto può trovarsi:
• T, tempo solare di apertura dello stabilimento in cui l’impianto è inserito (tempo potenzialmente 

produttivo) 

• TPb, tempo che, in T, l’impianto ha trascorso nello stato «produzione buona»

• TPs, tempo che, in T, l’impianto ha trascorso nello stato «produzione di scarto»

• TS, tempo che, in T, l’impianto ha trascorso nello stato «set-up»

• TPr, tempo che, in T, l’impianto ha trascorso nello stato «produzione per prove»

• TG, tempo che, in T, l’impianto ha trascorso nello stato «fermo per guasti»

• TM, tempo che, in T, l’impianto ha trascorso nello stato «fermo per manutenzione programmata»

• TMo, tempo che, in T, l’impianto ha trascorso nello stato «fermo per mancanza ordini»

• TMm, tempo che, in T, l’impianto ha trascorso nello stato «fermo per mancanza materiali»

• TSc, tempo che, in T, l’impianto ha trascorso nello stato «fermo per scioperi»

• TO, tempo che, in T, l’impianto ha trascorso nello stato «micro-fermo organizzativo»



Descriptive data analytics – OEE

«fermate» 
pianificate

perdite 
dovute a 
«fuori 
servizio»

perdite di 
velocità

perdite di 
qualità

Nota bene: è necessario ricondurre 
gli stati particolari che caratterizzano 
un determinato contesto a una delle 
quattro categorie



Descriptive data analytics – OEE

• Il calcolo dell’OEE:

Time production Planned

Time ProductiveFully 

Time OperatingNet 

Time ProductiveFully  

Time Operating

Time OperatingNet 

Time production Planned

Time Operating





OEE

DISPONIBILITA’ (A) PERFORMANCE (P)

QUALITA’ (Q)



Descriptive data analytics – OEE

• Il calcolo dell’OEE:

Pr

Pr

Time Production Planned

Time Operating
)(

TTMTMoTScT

TSTTMTGTMmTMoTScT

OEEA










Descriptive data analytics – OEE

• Il calcolo dell’OEE:

 

TSTTMTGTMmTMoTScT

TPsTPb

OEEP

i

ii











Pr

Time Operating

Time OperatingNet 
)(



Descriptive data analytics – OEE

• Il calcolo dell’OEE:

 








i

ii

i

i

TPsTPb

TPb

OEEQ
Time OperatingNet 

Time ProductiveFully  
)(



Descriptive data analytics – OEE
attenzione: è importante definire 
congiuntamente con l’azienda 
fornitrice dell’impianto i dati che 
l’impianto stesso deve mettere a 
disposizione

tutto sommato ragionevole:
• impossibilità di fornire una visione integrata

• rischio di confrontare «pere con mele» 
• necessità di «remotare» il dato



Descriptive data analytics – OEE

• Quale possibile architettura per sfruttare i dati messi a disposizione dagli impianti?



Descriptive data analytics – OEE

vanno definiti il formato dei dati che 
si vogliono ottenere dal MES e il 

metodo di scambio (es. web services, 
file csv, ecc.)



Impianto

Elemento da 
monitorare

impiantoFonte

Mdo

Non 
presidiato

Presidiato

Tempi ciclo 
molto 

contenuti

Tempi ciclo 
non contenuti

MES presente
MES non 
presente

Tempi ciclo 
non contenuti

Tempi ciclo 
contenuti

Dettaglio 
sull’unità

Dettaglio sul 
lotto

operatore con 
interfaccia MES

operatore con 
QR/bar-code

IIoT



Descriptive data analytics – OEE (esempio)

Obiettivo: individuare mediante una misura di 
sintesi l’efficienza delle diverse stazioni che 
compongono una tavola rotante per l’assemblaggio 
automatico di componentistica per il settore del 
«bianco». Il fine ultimo era quello di identificare le 
stazioni a più bassa efficienza in modo tale da 
guidare azioni di miglioramento che, incrementando 
la loro efficienza, portassero ad aumentare 
l’efficienza dell’intero impianto

COD_EVENTO COD_PRODOTTO DATA COD_MAC INIZIO DURATA

80.6 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:39.705 2,544

81.0 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:41.141 1,108

84.0 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:39.705 2,544

84.3 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:39.705 2,544

80.2 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:39.518 2,917

85.4 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:41.828 0,607

81.5 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:42.435 0,514

80.3 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:42.608 0,497

84.1 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:42.763 0,498

85.1 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:42.435 0,998

85.3 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:42.435 0,998

80.1 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:40.765 3,184

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

COD_MAC COD_CONTATORE COD_DESC COD_STAZIONE TIPO

Mit2 0 Pezzi caricati St.12 BUONO

Mit2 1 Buoni totali scaricati St.13 BUONO

Mit2 10 Buono test TV St.22 BUONO

Mit2 11 Scarto test TV St.22 SCARTO

Mit2 12 Buono test tenuta St.23 BUONO

Mit2 13 Scarto test tenuta St.23 SCARTO

Mit2 14 Buono test inserzione St.41 BUONO

Mit2 15 Scarto test inserzione St.41 SCARTO

Mit2 16 Buono test meccanico St.51 BUONO

Mit2 17 Scarto test meccanico St.51 SCARTO

Mit2 18 Buono test meccanico St.53 BUONO

Mit2 19 Scarto test meccanico St.53 SCARTO

Mit2 2 Buoni parziali scaricati St.13 BUONO

Mit2 20 Buono test meccanico St.63 BUONO

Mit2 21 Scarto test meccanico St.63 SCARTO

Mit2 22 Buono test meccanico St.71 BUONO

Mit2 23 Scarto test meccanico St.71 SCARTO

Mit2 24 Buono test meccanico St.72 BUONO

Mit2 25 Scarto test meccanico St.72 SCARTO

Mit2 3 Scarti meccanici scaricati St.13 SCARTO

Mit2 4 Scarti elettrici scaricati St.13 SCARTO

Mit2 5 Scati visivi scaricati St.13 SCARTO

Mit2 6 Buoni totali scaricati St.27 BUONO

Mit2 7 Buoni parziali scaricati St.27 BUONO

Mit2 8 Scarti meccanici scaricati St.27 SCARTO

Mit2 9 Scati visivi scaricati St.27 SCARTO



Descriptive data analytics – esempi
Obiettivo: calcolare i tempi ciclo delle diverse 
stazioni che compongono una tavola rotante per 
l’assemblaggio automatico di componentistica per il 
settore del «bianco». Il fine ultimo era quello di 
confrontare tali tempi ciclo per individuare le 
stazioni collo di bottiglia in modo tale da guidare 
azioni di miglioramento che, riducendo il loro tempo 
ciclo, portassero ad aumentare il throughput
dell’intero impianto

COD_EVENTO COD_PRODOTTO DATA COD_MAC INIZIO DURATA

80.6 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:39.705 2,544

81.0 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:41.141 1,108

84.0 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:39.705 2,544

84.3 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:39.705 2,544

80.2 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:39.518 2,917

85.4 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:41.828 0,607

81.5 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:42.435 0,514

80.3 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:42.608 0,497

84.1 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:42.763 0,498

85.1 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:42.435 0,998

85.3 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:42.435 0,998

80.1 TX1J4. 04/12/2017 Mit2 16:24:40.765 3,184

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

….. ….. ….. ….. ….. …..

COD_MAC COD_CONTATORE COD_DESC COD_STAZIONE TIPO

Mit2 0 Pezzi caricati St.12 BUONO

Mit2 1 Buoni totali scaricati St.13 BUONO

Mit2 10 Buono test TV St.22 BUONO

Mit2 11 Scarto test TV St.22 SCARTO

Mit2 12 Buono test tenuta St.23 BUONO

Mit2 13 Scarto test tenuta St.23 SCARTO

Mit2 14 Buono test inserzione St.41 BUONO

Mit2 15 Scarto test inserzione St.41 SCARTO

Mit2 16 Buono test meccanico St.51 BUONO

Mit2 17 Scarto test meccanico St.51 SCARTO

Mit2 18 Buono test meccanico St.53 BUONO

Mit2 19 Scarto test meccanico St.53 SCARTO

Mit2 2 Buoni parziali scaricati St.13 BUONO

Mit2 20 Buono test meccanico St.63 BUONO

Mit2 21 Scarto test meccanico St.63 SCARTO

Mit2 22 Buono test meccanico St.71 BUONO

Mit2 23 Scarto test meccanico St.71 SCARTO

Mit2 24 Buono test meccanico St.72 BUONO

Mit2 25 Scarto test meccanico St.72 SCARTO

Mit2 3 Scarti meccanici scaricati St.13 SCARTO

Mit2 4 Scarti elettrici scaricati St.13 SCARTO

Mit2 5 Scati visivi scaricati St.13 SCARTO

Mit2 6 Buoni totali scaricati St.27 BUONO

Mit2 7 Buoni parziali scaricati St.27 BUONO

Mit2 8 Scarti meccanici scaricati St.27 SCARTO

Mit2 9 Scati visivi scaricati St.27 SCARTO



Descriptive data analytics – OEE (esempio)

ANALISI: sviluppo di strumenti per analisi l’automatica e in tempo reale dei dati raccolti ed evidenziazione dei 
risultati

DECODIFICA: associazione ad ogni dato un valore intellegibile dagli operatori

RACCOLTA: selezione della metodologa attraverso la quale è possibile ottenere i dati individuati in precedenza

DATI: individuazione del minimo numero di dati da raccogliere

METODOLOGIA: individuazione di quale tecnica/tecnologia adottare per raggiungere l’obbiettivo

OBIETTIVO: definizione dell’obiettivo che si vuole raggiungere

Ex. Operations

Ex. Operations Ex. Analista

Ex. Operations Ex. Macchina Ex. Analista

Ex. Macchina

Ex. Operations Ex. Macchina Ex. Analista

Ex. Operations Ex. Analista



Software per descriptive data analytics

• Necessità 
dichiarate dai 
futuri utilizzatori

REQUISITI

• Dipendente dal 
numero di 
features richieste 
dagli utilizzatori 

COSTO

• La provenienza dei 
dati da analizzare:

• Excel file

• Database

• ..

DATA 
SOURCE

• Aggiornamento 
istantaneo e 
automatico 

• Collegamento con 
cloud data source

INTEGRAZIONE

• Numero di 
utilizzatori

• Numero di fattori  

• Crescita con la 
società

SCALABILITA’

• Dinamicità dei dati e 
delle analisi che si 
voglio svolgere

• Profondità delle 
analisi che si vogliono 
condurre

COMPLESSITA’

C
A
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A
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C

H
E 
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A
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Software per descriptive data analytics

• Market Presence: calcolato 
attraverso oltre 10 differenti «social 
source» che forniscono indicazioni 
su market share, dimensione dei 
vendor e impatto sociale

• Satisfaction: calcolato utilizzando i 
giudizi dati da reali utilizzatori



Software per descriptive data analytics



Software per descriptive data analytics

G2 Crowd Grid



Software per descriptive data analytics



Software per descriptive data analytics

G2 Crowd Grid



Descriptive data analytics & lean

Calcolo OEE e, più in 
generale, misure di 
produttività, analisi ABC 
delle fermate, …

Visualizzazione 
dell’andamento 
della produzione, 
degli scarti, delle 
competenze degli 
operatori, …

Strumenti lean per la 
qualità: analisi ABC, carte 
di controllo, dispersione 
dei difetti, …

Istogrammi 
yamazumi



Predictive data analytics

• Sulla base di dati storici (per esempio, esiti di esperimenti) formulare un modello 
che consenta di predire il comportamento di un sistema



Data mining vs Predictive data analytics

• Il data mining è la disciplina che sfrutta tecniche statistiche e di machine 
learining e che è finalizzata a estrarre nuova conoscenza dalla base di dati, 
conoscenza rappresentata da: 
• pattern (regolarità) 

• predittori

• Il predictive data analytics è l’insieme delle tecniche di data mining utili alla 
predizione di eventi o di comportamenti sulla base di dati storici, utili a estrarre 
predizioni accurate da una base di dati

• In virtù di quanto sopra riportato, da qui in poi si farà riferimento al termine più 
generale di data mining



Data mining

• Il data mining, a seconda delle tecniche utilizzate, permette di effettuare due tipi 
di analisi: 
• Interpretazione: cioè l’identificazione di regolarità o pattern nei dati e la rappresentazione degli 

stessi come attraverso regole e criteri che gli utilizzatori possono comprendere

• Predizione: cioè anticipare il valore di una variabile casuale nel futuro o stimare la probabilità che si 
verifichi un evento

• Più in dettaglio, il data mining consente di affrontare i seguenti problemi:
• Clustering: dividere i dati in gruppi omogenei

• Regressione: creare funzioni che emulano l’andamento dei dati 

• Classificazione: associare ai dati una classe tra quelle disponibili

• Regole associative: trovare relazioni tra gruppi di dati



Data mining

• Le fasi del data mining sono le seguenti: 
• Scelta della tecnica: a seconda dell’obiettivo che ci si è posti si sceglie il tipo di tecnica da utilizzare 

(tecniche di interpretazione vs tecniche di predizione) 

• Scelta del modello: spesso non si sa a priori quale modello dà risultati più precisi, quindi nella 
pratica se ne provano diversi

• Inizializzazione, simulazione e selezione della parametrizzazione del modello: si divide il set di dati, 
una parte si usa per «allenare» il modello, cioè fargli imparare le caratteristiche del fenomeno, 
un’altra parte si usa per testare l’accuratezza del modello. Si sceglie quindi il migliore (non sempre 
questa fase risulta necessaria) 

• Utilizzo del modello: si utilizza il modello per calcolare la caratteristiche che si vuole studiare su dati 
inediti



Data mining – esempi 
Obiettivo: prevedere l’occorrenza dei minor 
stoppages (rotture delle fibre di vetro) nei reparti di 
fibratura/bobinatura di un’azienda produttrice di 
rocche di fibre di vetro. Il fine ultimo era quello di 
popolare con tali previsioni un modello di 
simulazione per dimensionare il numero di operatori 
necessari in fibratura per ridurre il più possibile le 
perdite di vetro fuso 



Data mining – esempi 
Obiettivo: stimare la tariffa di trasporto[€/kg*km] 
all’interno di una determinata regione europea al 
variare dell’origine dei flussi di spedizione. I dati di 
partenza erano rappresentati: (i) dalle tariffe per 
fasce di peso applicate dal trasportatore tra l’origine 
attuale e le diverse aree in cui la regione europea 
considerata era suddivisa, (ii) le quantità trasportate 
dall’origine attuale e le diverse aree.   

Media pesata sulle 
quantità trasportate



Data mining – esempi 

Obiettivo: aiutare un’azienda produttrice di lenti da 
sole a capire quali erano le cause responsabili di 
inclusioni all’interno delle lenti stesse. Il fine ultimo 
era quello di far comprendere come potevano essere 
sfruttate le metodologie di problem solving



Data mining – esempi 
Obiettivo: individuare tra più di 300 codici da confezionare su linee semi-automatiche quelli sui quali condurre 
attività kaizen. 



Data mining – applicazioni

• In sintesi, le principali applicazioni in ambito operations riguardano:
• previsione della domanda (metodi causali e tecniche estrapolative);

• rappresentazione dell’occorrenza di minor stoppages (metodi causali e tecniche estrapolative, 
machine learning);

• stima dei costi di trasporto al variare del punto di origine (regressioni);

• identificazione delle cause effettive di un determinato fenomeno tra quelle potenziali (tecniche 
statistiche e regole associative);

• group technology (tecniche e algoritmi di clustering);

• manutenzione su condizione e manutenzione predittiva (regole associative, metodi causali e 
tecniche estrapolative, machine learning);

• …  



Data mining – predictive maintenance



Data mining – predictive maintenance



Data mining – predictive maintenance

• Per mettere in piedi un sistema di predictive maintenance è necessario 
implementare quello che si chiama monitoraggio delle condizioni

• In particolare, le principali tecniche di monitoraggio delle condizioni riguardano:
• vibrazioni

• termografia

• lubrificanti

• assorbimento energia

• aspetti visivi

• …

I tipi di condizioni da monitorare dipendono dalle 
tipologie di componenti dell’impianto per il quale si 
vuole implementare il sistema di predictive
maintenance. È opportuno impostare prima una FMECA



Data mining – predictive maintenance

• Una volta che il monitoraggio delle condizioni è attivo si riceveranno milioni di 
dati e da questi si dovrà capire quale fattore influenza realmente lo stato 
dell’impianto

Senza machine learning
praticamente impossibile data 
la numerosità dei dati



Data mining – predictive maintenance

• In particolare:

http://www.r2d3.us/una-introduzione-visuale-al-machine-learning-1/

http://www.r2d3.us/una-introduzione-visuale-al-machine-learning-1/


Noto/ 
parzialmente 

noto

Fenomeno

machine learning
(terza parte)

Fonte

Ignoto

Numero di 
cause potenziali 

elevato

Numero di 
cause potenziali 

contenuto

Numero di 
osservazioni per 

causa elevato

Numero di 
osservazioni per 
causa contenuto

Competenze 
interne di DOE 

e ANOVA

No 
competenze 

interne

No competenze 
interne per studio 

fenomeno

Competenze 
interne per studio 

fenomeno

Vincoli di 
tempo

No vincoli di 
tempo

DOE/ANOVA DOE/ANOVA 
(terza parte)

Studio del 
fenomeno



Data mining – predictive maintenance

• Responsabile del miglioramento sia termini di performance che di costi

• Autorità a intervenire nei diversi livelli

• Deve avere conoscenze sulle macchine e sulla loro progettazione

• Deve essere in grado di applicare le «best practice» sia in ambito di 
manutenzione che di operations

• Avere conoscenza delle tecniche di manutenzione predittiva

Dipartimento di 
manutenzione

Gruppo di 
affidabilità



Data mining – predictive maintenance

SUPER STAR
• Selezionare tra il personale presente in 

aziende chi ha una profonda conoscenza 
in uno o più degli ambiti sopra indicati  

• Verificare le effettive conoscenze delle 
persone selezionate

• Poiché poche persone avranno 
conoscenze avanzate sulla manutenzione 
predittiva è necessario una formazione di 
tutto il team selezionato

• Per svolgere le analisi è consigliato 
utilizzare una  root-cause analisi

HIRING 
• Assumere un ingegnere espero in ambito 

affidabilità
• Solitamente coloro che possiedono queste 

capacità ingegneri specializzati che 
richiedono un alto salario

• Ci sono pochi ingegneri veramente esperti 
in questo campo

• Solitamente preferiscono un rapporto 
consulenziale rispetto a un rapporto 
duraturo 



Obiettivo: stimare l’andamento della domanda dei 
diversi codici venduti da un’azienda distributrice di 
prodotti ottici  dando anche un range di domanda 
minima e domanda massima e rappresentando il 
tutto graficamente. Il fine ultimo era quello di 
ridurre sia i costi di mantenimento a scorta, sia gli 
stockout

Famiglia Codice DescrizioneGruppo Sotto_gruppoFlag Vendite_25Vendite_24Vendite_23Vendite_22Vendite_21Vendite_20Vendite_19Vendite_18

001 - SERVICE CENTRE                10 CERNIERA DA IMPERNARE 3.0 MMX FRONTALE SN 1.2 MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 20 2 19 26 17 10 32 24

001 - SERVICE CENTRE                20 CERNIERA DA IMPERNARE 3.5 MMX ASTA SX 6Â° SN 1.4 MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 4 9 3 8 16 2 6 8

001 - SERVICE CENTRE                21 CERNIERA DA IMPERNARE 3.5 MMX ASTA DX 6 SN 1.4 MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 4 9 0 6 2 4 3 7

001 - SERVICE CENTRE                22 CERNIERA DA IMPERNARE 3.5 MMX FRONTALE 6 SX SN 1.4 MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 2 15 2 9 6 5 15 8

001 - SERVICE CENTRE                23 CERNIERA DA IMPERNARE 3.5 MMX FRONTALE 6 DX SN 1.4 MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 2 9 12 22 9 5 5 4

001 - SERVICE CENTRE                40 CERNIERA DA IMPERNARE 5.0 MMX ASTA SX 6 SN 0.8/08 MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 6 14 7 12 9 7 6 11

001 - SERVICE CENTRE                41 CERNIERA DA IMPERNARE 5.0 MMX ASTA DX 6 SN 0.8/08 MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 6 14 5 10 10 7 6 11

001 - SERVICE CENTRE                42 CERNIERA DA IMPERNARE 5.0 MMX FRONTALE 6 SX SN0,8/08MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 7 8 10 13 7 12 7 11

001 - SERVICE CENTRE                43 CERNIERA DA IMPERNARE 5.0 MMX FRONTALE 6 DX SN0,8/08MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 6 8 9 14 3 9 8 10

001 - SERVICE CENTRE                44 CERNIERA DA IMPERNARE 5.0 MMX FRONTALE SN 0,8/08 MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 7 3 4 4 24 3 0 5

001 - SERVICE CENTRE                46 CERNIERA DA IMPERNARE 6.0 MMX ASTA SX 6 SN 0.8/08 MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 7 9 7 4 3 7 4 9

001 - SERVICE CENTRE                47 CERNIERA DA IMPERNARE 6.0 MMX ASTA DX 6 SN 0.8/08 MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 8 10 5 4 3 7 4 9

001 - SERVICE CENTRE                48 CERNIERA DA IMPERNARE 6.0 MMX FRONTALE 6 SX SN0.8/08MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 9 10 6 4 4 10 11 11

001 - SERVICE CENTRE                49 CERNIERA DA IMPERNARE 6.0 MMX FRONTALE 6 DX SN0.8/08MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 7 13 6 3 5 8 4 9

001 - SERVICE CENTRE                54 CERNIERA DA SALDARE IN TITANIO2.2MM SN1.0MMA01 - PARTI DI RICAMBIOA00 - CERNIERE0 - ATTIVO 0 0 0 0 0 0 0 0

Data mining – previsione (esempio) 



Data mining – previsione (esempio) 

ANALISI: sviluppo di strumenti per analisi l’automatica e in tempo reale dei dati raccolti ed evidenziazione dei 
risultati

DECODIFICA: associazione ad ogni dato un valore intellegibile dagli operatori 

RACCOLTA: selezione della metodologa attraverso la quale è possibile ottenere i dati individuati in precedenza

DATI: individuazione del minimo numero di dati da raccogliere

METODOLOGIA: individuazione di quale tecnica/tecnologia adottare per raggiungere l’obiettivo

OBIETTIVO: definizione dell’obiettivo che si vuole raggiungere

Ex. Acquisti

Ex. Acquisti Ex. Analista

Ex. Acquisti Ex. IT Ex. Analista

Ex. IT

Ex. Acquisti Ex. IT Ex. Analista

Ex. Acquisti Ex. Analista



Software per data mining

• La previsione del 
futuro deve essere 
accetta e integrata 
con informazioni  

UTILIZZABILITA’

• Verificare che il 
costo di 
implementazione 
non sia maggiore 
dei benefici

COSTO

• Capacità di 
mostrare la 
previsione in 
modo conciso 

SINTETICITA’

• Aggiornamento 
istantaneo e 
automatico 

• Collegamento con 
cloud data source

INTEGRAZIONE

• Numero di 
utilizzatori

• Numero di fattori

• Crescita con la 
società

SCALABILITA’

• Verificare la necessità 
di sviluppare 
algoritmi o 
metodologie 
personalizzate

APERTURA

C
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Software per data mining

• Market Presence: calcolato 
attraverso oltre 10 differenti «social 
source» che forniscono indicazioni 
su market share, dimensione dei 
vendor e impatto sociale

• Satisfaction: calcolato utilizzando i 
giudizi dati da reali utilizzatori



Software per data mining



Software per data mining

G2 Crowd Grid



Software per data mining



Software per data mining

G2 Crowd Grid



Data mining & lean

Predictive data analytics
a supporto della 
manutenzione e analisi 
di minor stoppages

Individuazione di cause 
effettive (analisi 
statistiche vs machine 
learning)

Clusterizzazioni per 
la composizione di 
celle



Prescriptive data analytics

• Il prescriptive data analytics è l’insieme di tecniche e di strumenti che 
consentono di  prendere, con riferimento a un determinato contesto, le decisioni 
che ottimizzano gli obiettivi d’interesse  

• Sono tecniche e strumenti che permettono di risolvere:
• Problemi di ottimizzazione vincolata
• Problemi di ottimizzazione combinatoria

• Si parla di «prescriptive» data analytics perché arriva a prescrivere decisioni che 
dovrebbero essere prese per raggiungere l’obiettivo 

• Le tecniche di prescriptive data analytics sono più complesse rispetto a quelle di 
descriptive e di predictive data analytics e, quindi, sono meno applicate 
(complessità, decisione delegata allo strumento che applica la tecnica, necessità 
di forte personalizzazione) 



Prescriptive data analytics

Problemi di ottimizzazione vincolata

• Vengono modellizzati tramite formalismi matematici che rappresentano
• le decisioni come variabili numeriche (intere, reali, binarie), chiamate variabili decisionali, che sono le leve su cui il 

decisore può agire con l’obiettivo di trovarne il valore che corrisponde alla scelta migliore

• le relazioni tra le decisioni come vincoli tra le variabili (equazioni lineari o non lineari) che sono le limitazioni che 
restringono il campo di esistenza delle variabili ossia il range entro cui sono ammesse le soluzioni. Possono essere :

▪ ≤ (evidenzia un limite superiore),

▪ ≥ (evidenzia un limite inferiore),

▪ = (evidenzia una relazione fissata tra le variabili)

• la qualità delle decisioni come una funzione sulle variabili, chiamata funzione obiettivo, che deve essere 
massimizzata o minimizzata

• i parametri/coefficienti: sia le relazioni di vincolo (dis/equazioni), sia la funzione obiettivo sono formate anche da 
parametri e da coefficienti d’impiego che, a differenza delle variabili decisionali, hanno valori fissati assunti con 
certezza 

• I modelli così creati, chiamati anche «programmi matematici» o «programmi a vincoli» vengono 
risolti da un software, chiamato solver (risolutore), che prescrive i valori che le variabili 
decisionali devono assumere



Prescriptive data analytics

Problemi di ottimizzazione vincolata

• La modellazione di tali problemi avviene generalmente secondo le seguenti fasi:
1. Definizione delle variabili decisionali (che cosa bisogna decidere?). Devono essere esplicitate 

in modo preciso, sia come descrizione che come unità di misura. Per esempio x1=numero di 
pezzi dell’articolo 1 prodotti mensilmente [pz/mese]

2. Formulazione della funzione obiettivo (che cosa si deve massimizzare o minimizzare?). 
Definizione di una forma funzionale in termini di combinazione lineare o non lineare delle 
variabili decisionali

3. Formulazione delle relazioni di vincolo (cosa limita il valore delle variabili decisionali?).  
Definizione delle disequazioni o delle equazioni di vincolo identificando i parametri o i 
coefficienti di impiego per ciascuna variabile decisionale



Prescriptive data analytics

Problemi di ottimizzazione vincolata

• Esempio
• 2 tipologie di prodotti: saldati e piani sabbiati (mcSaldati=1 €/kg, mcSabbiati=0,7 €/kg)

• Qual è il mix di Saldati e Sabbiati che massimizza il profitto dell’azienda?

Taglio 
lamiera
(1000 
kg/gg)

Lavorazioni alle macchine
(di pezzi che dovranno poi o 
essere saldati, o sabbiati. Il 
tempo di lavorazione dei 
pezzi da saldare è doppio 

rispetto a quello dei pezzi da 
sabbiare. La capacità in pezzi 
da sabbiare è di 700 kg/gg) 

Saldatura (300 
kg/gg)

Sabbiatura (500 
kg/gg)



Prescriptive data analytics

Problemi di ottimizzazione combinatoria

• La soluzione di tali problemi è data da una stringa di valori (una combinazione). 
Un tipico esempio di problema di ottimizzazione combinatoria è il problema del 
commesso viaggiatore (visitare 5 città A-B-C-D-E nell’ordine che minimizza il 
tempo di viaggio)

• La risoluzione avviene tramite tecniche che cercano/creano le combinazioni più 
buone. Il numero di combinazioni generalmente è molto elevato e, di 
conseguenza, non è possibile esplorarle tutte. L’efficienza dell’algoritmo di 
risoluzione sta nella capacità di trovare la soluzione facendo il minor numero di 
tentativi tentativi



Prescriptive data analytics

• Tipicamente uno studio di prescriptive data analytics segue questo schema:



Prescriptive data analytics – esempi 
Obiettivo: definire il layout ottimale per la 
produzione di avvisatori acustici per automobili. I 
dati di input sono: i) le aree e le loro dimensioni 
presenti nel plant, ii) i componenti e i flussi questi 
all’interno delle aree, iii) una grandezza caratteristica 
come il peso in kg. Grazie a questi dati è possibile 
definire quale sia il layout con il minor lavoro 
logistico

min σ𝑄𝑖 ∗ 𝑑𝑖



Prescriptive data analytics – esempi 
Obiettivo: definire la sequenza con la quale andare a 
«sfridare» i fogli di lamiera tagliati al laser in modo 
da far sì che si riduca il tempo perché una commessa 
possa avanzare dal taglio alla piega (ovvero, perché 
tutti i componenti tagliati della commessa siano stati 
sfridati). Il fine ultimo era duplice: ridurre il tempo di 
attraversamento delle commesse e ridurre lo spazio 
utilizzato nell’area sfrido necessario per 
«parcheggiare» i pallet di commessa 

…



Prescriptive data analytics – esempi 

Obiettivo: sviluppare una procedura MRP a capacità 
finita e sua applicazione a un’azienda che produce su 
commessa attuatori di valvole. Il fine ultimo era 
quello di consentire all’azienda di compiere una 
pianificazione a ritroso dei propri reparti produttivi 
rispettando i vincoli rappresentati dalle loro capacità 
produttive  

…



Prescriptive data analytics – applicazioni 

• Le principali applicazioni in ambito operations riguardano:
• supply chain design (LP, MILP, NLP);

• progettazione/riprogettazione di lay-out (MILP);

• pianificazione aggregata (LP, MILP);

• gestione dei materiali a capacità finita (MILP, NLP);

• schedulazione della produzione (algoritmi ottimizzanti, algoritmi euristici);

• nesting, sorting, … (algoritmi ottimizzanti, algoritmi euristici);

• bilanciamento linee di assemblaggio (MILP);

• …  



Modellizzabile

Problema decisionale

sw ad hoc (terza 
parte)Fonte

Non 
modellizabile

Lineare
Non 

lineare

solver di Excel coding (terza 
parte)

Dimensioni 
elevate

Dimensioni 
contenute

Dimensioni 
elevate

Linearizzazione

Algoritmo 
euristico

Algoritmo 
ottimizzante



Prescriptive data analytics – SCD (esempio) 

Obiettivo: identificare il numero e la localizzazione 
ottimale dei Regional Distribution Warehouse RDW 
da cui servire tutto il mercato europeo, in modo tale 
da minimizzare l’overall distribution cost (somma dei 
costi di trasporto inbound, di distribuzione, dei costi 
di warehousing e handling) nel rispetto del livello di 
servizio desiderato 



Prescriptive data analytics – SCD (esempio) 



Prescriptive data analytics – SCD (esempio) 



Dato un RDW potenziale (RDWh: ah=1) si calcolano 
due curve isocrone, luogo dei punti raggiungibili 
entro 24h e 48h dal RDW. Questi si traducono in 
vincoli di servizio attraverso variabili “booleane”.

Prescriptive data analytics – SCD (esempio) 



Software per prescriptive data analytics

• Effort richiesto per 
l’implementazione 
del modello di 
programmazione

SVILUPPO

• Verificare che il 
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Software per prescriptive data analytics

Problemi di prescriptive analytics risolti attraverso il server NEOS nel 2017



Prescriptive data analytics & lean

Programmazione 
lineare per il 
bilanciamento di 
linee di produzione



Non solo prescriptive data analytics…

• Quando il sistema per il quale si vogliono dare prescrizioni non risponde a leggi 
fisiche/matematiche note, ovvero quando non è possibile scrivere un insieme di 
disequazioni/equazioni di vincolo e una funzione obiettivo…

• …quando le performance del sistema dipendono fortemente da aspetti dinamici 
(es. concorrenza su una o più risorse)…

• …quando i valori assumibili da grandezze caratteristiche del sistema non sono 
certi ma aleatori…

• …tecniche di prescriptive data analytics o non possono essere impiegate o 
possono esserlo a prezzo di grandi sforzi sia modellistici, sia computazionali  



Simulazione «a eventi discreti»

• Riproduce nel tempo l’evoluzione di un sistema non continuo (come è un sistema logistico-
produttivo) consentendo di conoscere in anticipo il comportamento del sistema medesimo

• Generando una storia artificiale del sistema, la simulazione consente di valutare ex ante le 
prestazioni che il sistema avrà in esercizio e di condurre analisi di sensitività

• Obiettivi progettuali:
• dimensionamento parco macchine

• dimensionamento sistema logistico

• analisi impiantistiche

• capacity planning

• analisi colli di bottiglia

• verifica lay-out

• Obiettivi gestionali:
• verifica dell’influenza di guasti e problemi di alimentazione materiali

• ottimizzazione politiche gestione materiali

• ottimizzazione politiche gestione manodopera

• analisi prestazioni sistema al variare del mix e dei volumi



Simulazione «a eventi discreti»

Quali sono le ragioni che spingono a sperimentare su un modello di simulazione anziché sul 
sistema reale?

• Costo, è meno costoso sperimentare su un modello che sul sistema reale;

• tempo, la sperimentazione su un modello è più veloce rispetto a quella sul sistema reale;

• ripetibilità, su un modello le condizioni al contorno possono essere fissate;

• il sistema reale non esiste ancora.



Simulazione «a eventi discreti» – esempio 
• Il contesto è quello di un’acciaieria 

che aveva la necessità di 
riorganizzare la manutenzione dei 
segmenti delle sue colate continue

• I segmenti (70 ton l’uno) erano 
manutenuti a posto fisso con più 
squadre di manutentori che si 
alternavano nei diversi turni (il repair
shop di un’acciaieria lavora su 3 turni 
come l’acciaieria stessa)

• I segmenti arrivavano a batch al 
repair shop e tornavano a batch alle 
colate dopo aver ricevuto un 
contenuto di lavoro  di circa 600 ore-
uomo



Simulazione «a eventi discreti» – esempio
• Riorganizzare la manutenzione dei 

segmenti in linea (la linea dovrebbe 
essere doppia per parallelizzare le 
attività di manutenzione sull’outer e 
sull’inner)

• I segmenti verrebbero mossi su carri 
oleodinamici che scorrono su rotaie e 
asservite alle postazioni della linea 
dovrebbero esserci jib crane e tilter

• L’obiettivo dell’acciaieria è che ogni 
giorno 1 segmento  torni dal repair
shop alla colata

• Ma quanti carri, quante jib crane, 
quanti tilter sono necessari per tale 
obiettivo? 



Simulazione «a eventi discreti» – esempio



Le tendenze in ambito «simulazione»



Le tendenze in ambito «simulazione»



Le tendenze in ambito «simulazione»

• Modelli di simulazione sincronizzati con i sistemi fisici in quanto alimentati con dati 
provenienti dal campo in tempo quasi reale. 

• In questo modo, è possibile trarre vantaggio dalla simulazione anche nell’ambito delle 
decisioni di tipo operativo (con impatto nel breve-brevissimo periodo). 

• Il digital twin del sistema logistico-produttivo alimentato con dati di campo in tempo quasi 
reale consente al decisore di verificare il comportamento del sistema fisico nell’immediato 
futuro a fronte di differenti alternative in termini, per esempio, di sequenza con la quale 
mettere in lavorazione determinati ordini di produzione su una particolare risorsa o di 
piano di manutenzione programmata all’interno di un certo reparto. 

• In questo modo è possibile una nuova modalità di pianificazione della produzione, adatta a 
contesti affetti da alta variabilità e che richiedono tempi brevi di adattamento.
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Data preparation

• Le tecniche analitiche necessitano che il dato sia «affidabile», cioè non contenga 
anomalie: valori assenti, di formato errata, valori ridondanti, o che la dimensione 
dell’insieme del dato sia consona allo strumento utilizzato

• I passi di data preparation sono i seguenti:
• Data validation

• Data transformation

• Data reduction



Data preparation

• Il data validation è il passo che viene eseguito per gestire:
• Incompletezze, valori assenti (es. per via di manipolazioni precedenti o mancati inserimenti) 

• Rumore, valori errati o anomali (outliers) (es. per via di malfunzionamenti nei dispositivi di 
rilevamento o trasmissione)

• Inconsistenze, valori che hanno rappresentazioni o unità di misura diverse (es. per via della 
provenienza da fonti che utilizzano standard diversi). Si gestiscono tramite trasformazioni del dato 
(data transformation)



Data preparation

• Le incompletezze possono essere gestite mediante:
• Eliminazione: si elimina il record che contiene l’elemento vuoto
• Inspection: si ispezionano gli elementi assenti e si popolano con valori verosimili
• Identification: si popola l’elemento con un valore convenzionale (es. -1 assente)
• Substitution: si popola l’elemento con un valore che è «concorde» con altri valori (di record 

adiacenti per dati su serie temporali o di un gruppo sufficientemente grande in altri casi), per 
esempio si può usare la media dei valori vicini

• Il rumore può essere gestito identificando record che hanno outliers e 
utilizzando eliminazione e substitution

• Le inconsistenze possono essere gestite mediante:
• Standardization: si traduce il valore nell’unità di misura voluta
• Feature extraction: si elabora il dato secondo la logica che lo trasforma nella forma voluta, quindi 

può essere una funzione matematica



Data reduction

• Il data reduction è il passo che serve a riportare il campione di dati (es. il numero 
di record) a una dimensione gestibile dagli strumenti che si utilizzano. Il data 
reduction considera tre criteri:
• Efficienza: ogni algoritmo (per approssimazione: programma) impiega un determinato numero di 

passi per concludere la propria esecuzione. Il tempo di computazione (di calcolo) dipende dal 
numero di passi (e dal tempo di clock del CPU utilizzato). Il numero effettivo di passi dipende dalla 
dimensione dei dati in input al programma. Quindi maggiore è la dimensione del dato, maggiore è il 
tempo di computazione.

• Accuratezza: diminuire la dimensione dei dati in input può abbassare il tempo di computazione, ma 
può anche diminuire l’accuratezza del risultato, quindi dell’intera analisi. Perciò si cerca di ridurre la 
dimensione del dato tanto quanto è possibile, ma senza inficiare la precisione del risultato.

• Semplicità: spesso i fenomeni che si studiano dipendono da tantissime variabili, difficili da 
interpretare nel loro complesso. Potrebbe essere quindi utile ignorarne alcune (diminuendo 
l’accuratezza dell’analisi) a favore di una semplicità di lettura e analisi dei risultati



Data reduction

• Il data reduction può avvenire per:
• Sampling: si campiona un sottoinsieme di record, casualmente o seguendo specifiche regole 

(probabilistiche)

• Feature selection: si eliminano «le colonne» che non sono necessarie, cioè che non contengono 
quantità che incidono sull’analisi (quindi che non sono correlate con le quantità che si vogliono 
misurare o stimare)


