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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 € 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)

* || descriptive data analytics consente di trasformare i dati in evidenze e numeri
permettendo cosi:

* diimparare da cio che e accaduto nel passato, ovvero da cid 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
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* 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 | Questi tipi di analisi possono essere
condotte con strumenti molto semplici

Calciobalilla |Tempo [min] . .
1 2 come, per esempio, Excel grazie a
> 37 funzioni come: media(), dev.st()
3 3,8
4 3,2
5 3,7
6 3,8
7 32
8 2,5
9 1,8
MEDIA 3,30 Misura di
DEV STD 0'73/‘ dispersione
IRE 0,22
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* 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
6883

Vendite 2013 | Vendite 2014 | Vendite 2015 k Rk

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

Questi tipi di analisi possono essere
condotte con strumenti molto semplici
come, per esempio, Excel grazie a
funzioni come: correlazione(),
covarianza.c()

Indici di

correlazione a ‘k’
mesi

L'indice di correlazione € massimo per k=12.
Questo significa che la domanda del codice e
caratterizzata da una stagionalita di passo 12
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* 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, ...)

NUMBER OF DEFECT

PAINT DEFECT FREQUENCY
70 1 .
B0 +
50 +
404
30 +
20 T §
BN\
Dirtin Orange | Thin | Sealer Off-
paint | 5% | peel | Paint | Under |ZM | color | O
e<syDefects | 65 21 12 5 4 2 2 1
—+— Percent | 58.0% | 76.8% | 87.5% | 92.0% | 95.5% | 87.3% | 99.1% |100.0%

r 120.0%
+ 100.0%
+ 80.0%
+ 60.0%
+ 40.0%
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CUMULATIVE PERCENTAG

f Questi tipi di analisi possono essere
condotte con strumenti molto semplici
come, per esempio, Excel grazie a
= - -‘ llI' \ | | L
I? II|II|.I. > Nz ! :@ E E

Grafici , L )\ Mappe Grafico Mappa Linee Istogramma Positivi/
consigliati ™ = - pivot~ 3D~ negativi
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[
Obiettivo: visualizzare I'andamento della domanda
dei codici venduti da un’azienda distributrice di . T
prodotti ottici e, quindi, visualizzare 'andamento R T 7
della loro giacenza e il valore assunto da alcuni 7M T 1 T
indicatori di sintesi. Il fine ultimo era quello di ‘ iCmmomnie i |4l
verificare quali modalita di gestione dei materiali T 7
potessero essere adottate dall’azienda (modelli pull
vs modelli push)
ARTICOLO MEDIA |STDEV |IRE Gestione
_ 20000 528 4,76 4,88452| 1,02616]Previsione
i 526 0,15] 0,568195| 3,787964|Lampy
T \l\ /\l\ 525 0,16] 0,605807| 3,786291|Lampy
8 524 0,24] 0,717132| 2,98805|Lampy
9 ‘ 522 5,97 4,718182] 0,790315|Previsione
= o 521 9,13] 6,978853] 0,764387|Previsione
& 2000 520 0,95 1,34807| 1,419021|Previsione
05| bbb Sk, M| s18] 14,3 s a0t 035003 scort
14 sailazeon ostsssilmeviions
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Obiettivo: evidenziare disallineamenti tra quantita o .
spedite verso una determinata provincia/un . 1
determinato NUTS e numero di spedizioni effettuate S i 1 e e e e o
verso la medesima provincia/il medesimo NUTS. Il 1
fine ultimo era quello di razionalizzare la logistica di ‘ iCmmomnie i |4l

un’azienda operante nel settore delle resine (-
individuando le situazioni inefficienti (basse quantita
spedite vs elevato numero di spedizioni)

Altri software:

2913

Power Bl

Power Map

OO Lo A - ®
.8 Arc Qlik
Distribuzione Ten trasportate :0 Distribuzione numero viaggi Uo ™
) - ) ESRI G I s m®
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1513053 1225,5/E13 LD 1001 1 01/07/2015]
13059 1425/€13 LD 1001 1] 20/03/2015]
54.54551 PRO.MULT.EST E13-LD 350x37 D.05092/4 P.6 1025 4[5.13053 N
Obiettivo: valutare 'andamento del numero di e e P e T — 7 i 1:
)56.68260 COIBENT. E13-LD 397x212 D.13012/3P.1 1025 1]5.13053 N
in ritard '3zienda del sett dell e COBAT £131D st 0. v o5 o a0 m
commesse In ritardo per un‘azienda del settore delle A A T C— (T N
macchine per la lavorazione di materie plastiche e SERVERG STORAGE et —Betn e e :
gomma. Il fine ultimo era quello di verificare se ooz ol T E131 fseuse oioisier s o o W
52.52728 CANAL. CAVI T-C 1060x52x52 D.10035/7 P.1 1025 2[5.13053 IN
Impressione adegii operatorl, ovvero una situazione
di ritardo cronica, fosse vera o meno
[ Inserisci grafico ? *

Grafi consigliat  Tufh 1 grafici

© Recen

il 11 o a3 0 49

Colonne raggruppate

Ritardo schede

100% :
90% I I
80% I .

70%
60%
50%
40%
30%
20%
10% .
0%
A- A- A- A- A- A- A- A- A-

2009 | 2010 2011 | 2012 | 2013 | 2014 2015 2016 2017
mRitardo>0 | 85% | 73% | 40% | 55% | 79% | 59% | 65% | 71% | 22%
WRitardo>15| 71% | 34% | 15% | 13% | 55% | 30% | 48% | 35% | 13%

Percentuale ritardo [%)]
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* 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 densita riguardanti quantita 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.
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* Bisogna partire dagli stati in cui un impianto puo trovarsi:

* T, tempo solare di apertura dello stabilimento in cui I'impianto € inserito (tempo potenzialmente
produttivo)

* TPb, tempo che, in T, 'impianto ha trascorso nello stato «produzione buona»

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

* TPr, tempo che, in T, 'impianto ha trascorso nello stato «produzione per prove»

TG, tempo che, in T, I'impianto ha trascorso nello stato «fermo per guasti»
* TM, tempo che, in T, 'impianto ha trascorso nello stato «fermo per manutenzione programmata»
* TMo, tempo che, in T, 'impianto ha trascorso nello stato «fermo per mancanza ordini»
* TSc, tempo che, in T, 'impianto ha trascorso nello stato «fermo per scioperi»
* TO, tempo che, in T, 'impianto ha trascorso nello stato «micro-fermo organizzativo»



Descriptive data analytics — OEE

3

o 4
o

m

@®
-—

tempo solare

Ts

tempo di apertura

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

tempo operativo

TSc

di stabilimento TMo h
«fermate»
_T_M pianificate
tempo pianificato TPr k /
di produzione TG perdite
TS dovute a

tempo operativo

«fuori

TMm servizio»
N, Z

di impianto TO perdite di )
tempo operativo velocita \
netto TPs perdite di

tempo produttivo

qualita

TPb
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* |l calcolo dell’OEE:

Operating Time y Net Operating Tim y
Planned production Timg Operating Time J
Fully ProductiveTime

Net Operating Time
QUALITA’ (Q)

DISPONIBILITA’ (A) W PERFORMANCE (P) W
e

OEE =

_Fully Productive Time
Planned production Time
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* || calcolo dell’OEE:

Operating Time B
Planned Production Time
T-TSc-TMo-TMmM—-TG —TM =T Pr—TS
B T-TSc—TMo-TM —T Pr

A(OEE) =




Descriptive data analytics — OEE unversi Cataneo

* |l calcolo dell’OEE:

Net Operating Time
Operating Time

S (TPb, +TPs )

T T-TSc—TMo—TMM—TG —TM —T Pr—TS

P(OEE) =
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* |l calcolo dell’OEE:

Fully ProductiveTime
Net Operating Time

2.TPb,

Q(OEE) =
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atte Clienti
Sistemi di produzione avanzpti . N . o_.g ®
attenzione: e importante definire
congiuntamente con l'azienda ;
fornitrice dell'impianto i dati che ®
’:"’”:f’"”ra 961":“""’ I'impianto stesso deve mettere a g
/ disposizione O
Simulgzione . @)
Di processo | @] @
Infegraz . L
tutto sommato ragionevole: °
* impossibilita di fornire una visione integrata \_®
Industri . . .
* rischio di confrontare «pere con mele» \"
clovd * necessita di «remotare» il dato LI
Dati a diSpouum:: uEl LUEIILE ITEuldiile PluluLulll \
standard ® ®
Descriptive data analytics (OEE) @ o ‘

Legenda - livello di importanza: alto @; medio-alto @; medio (B; basso (®; nullo O
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* Quale possihile architettura ner sfruttare i dati messi a disnosizione dasli imnianti?
Future Plant 2
workflow

Navision 2017

Powersync

Power
Bl

Provides data on:

Bystronic
Shop Floor

Bystronic
MES

O Advanced work status and
traceoability

O Consumption and production
times control

0 Detailed costs (per operation)

BySoft 7

Integrated and digitized systom
SolidEdge
Roducos manual procosses

Server ‘

wm-:; O Quantity/quality of produced
Manager parts (per operation)

Laser Bending

St e Welding Mechanical Outsourcing Finishing
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cro- Caratteristica Descrizione Popolarita Must have »

rilevazione segnali elettrici che coincidono
con gli stati della macchina
vanno definiti il formato dei dati che schede /0 ) [ )
si vogliono ottenere dal MES e il collegamento _ :
. . . macchine creazione di interfacce con i PLC delle
metodo di scambio (es. web services, macchine al fine di importare, controllare e
file csv, ecc ) | PLC monitorare alcuni dati di produzione 0% [ ]
7 c

Navision 2017

Powersync

Integrated and digitized systom
Solidedge
Reduces manual processes

Provides data on:
Bystronic

Shop Floor
Server

Bystronic BySoft 7 0O Advanced work status and
MES traceability
0 Consumption and production
times control
O Detailed costs (per operation)
O Quantity/quality of produced
parts (per operation)

Laser Bending
I}vstmnic Bystronic

Descrizione Popolarita Must have »

Welding Mechanical Outsourcing Finishing

Should have
capacita del sistema di effettuare in modo
elaborazione KPI automatico del data analviics e restituire 8% ®

all'utente gli specifici KFI
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[\ [o]3}

presidiato Presidiato

Tempi ciclo
molto
contenuti

Tempi ciclo Tempi ciclo
non contenuti non contenuti

Tempi ciclo
contenuti

Dettaglio
sull’unita

MES non

MES presente
presente

operatore con operatore con
interfaccia MES QR/bar-code

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

PERCENTUALE

OEE dal 2017-12-05 al 2018-01-06 T. standard 3.5
u

DATA

DISPONIBILITA'
PERFORMANCE
QUALITA

OEE

~

U
O

SERVER & STORAGE

t
R

0

@

COD_EVENTO |COD_PRODOTTO | DATA COD_MAC |INIZIO DURATA

80.6 X4, 04/12/2017|Mit2 16:24:39.705 2,544

81.0 X4, 04/12/2017 |[Mit2 16:24:41.141 1,108

84.0 X4, 04/12/2017 |[Mit2 16:24:39.705 2,544

84.3 X4, 04/12/2017|Mit2 16:24:39.705 2,544

80.2 TX14. 04/12/2017|Mit2 16:24:39.518 2,917

85.4 TX14. 04/12/2017|Mit2 16:24:41.828 0,607

815 X114 04/12/20171Mit2 16:24:42 435 051

80.3 |COD_MACCOD_CONTATORE |COD_DESC COD_STAZIONE |TIPO

841 |Mit2 0|Pezzi caricati St.12 BUONO

85.1 |[Mit2 1|Buoni totali scaricati St.13 BUONO

853 |Mit2 10[Buono test TV St.22 BUONO

201 |Mit2 11[Scarto test TV st.22 SCARTO

Mit2 12[Buono test tenuta St.23 BUONO
_ Mit2 13|Scarto test tenuta St.23 SCARTO
M2 14|Buono test inserzione St.41 BUONO

Mit2 15(Scarto test inserzione St.41 SCARTO
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- - . . . . COD_EVENTO |COD_PRODOTTO [DATA COD_MAC |INIZIO DURATA
Obiettivo: calcolare i tempi ciclo delle diverse 506 T oo/t 1705 a5
81.0 TX1)4. 04/12/2017|Mit2 16:24:41.141 1,108

84.0 X4, 04/12/2017 |[Mit2 16:24:39.705 2,544
84.3 X4, 04/12/2017|Mit2 16:24:39.705 2,544
80.2 TX14. 04/12/2017|Mit2 16:24:39.518 2,917
85.4 TX14. 04/12/2017|Mit2 16:24:41.828 0,607

stazioni che compongono una tavola rotante per
I'assemblaggio automatico di componentistica per il

settore del «bianco». Il fine ultimo era quello di 05 [COD_MAQCOD_CONTATORE [COD. BEsC ' |CoD STAZIONE [P0
. . . . L. 84.1 MitZ OPezzi.carica.ti __ St.12 BUONO
confrontare tali tempi ciclo per individuare le 51 Lowontoraizcarcan 13 BwoNo
stazioni collo di bottiglia in modo tale da guidare w1 1 o ot teria—Jstes suono
. o . o . . . [ |Mmit2 13(Scarto test tenuta St.23 SCARTO
azioni di miglioramento che, riducendo il loro tempo T ialsson et merdone a1 Jauoto
Mit2 15Scarto test inserzione St.41 SCARTO

ciclo, portassero ad aumentare il throughput
dell’intero impianto

8
'
O

SERVER & STORAGE

Tempi ciclo 2017-12-05 al 2018-01-06

Termnpo [s]
- o ™~ w
7] 2 ] &
=) 5 =) 5

H
o
S

50 -
- ' - " o
o ‘ kol o P ma Bttt bl e e
00:00 12:00 00:00 12:00 00:00 12:00 00:00 12:00
Dec5, 2017 Dec 6, 2017 Dec7, 2017 Dec 8, 2017

Data
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OBIETTIVO: definizione dell’'obiettivo che si vuole raggiungere

Ex. Operations

METODOLOGIA: individuazione di quale tecnica/tecnologia adottare per raggiungere I'obbiettivo

Ex. Operations Ex. Analista

DATI: individuazione del minimo numero di dati da raccogliere

Ex. Operations Ex. Analista

RACCOLTA: selezione della metodologa attraverso la quale € possibile ottenere i dati individuati in precedenza
Ex. Macchina

DECODIFICA: associazione ad ogni dato un valore intellegibile dagli operatori

Ex. Operations Ex. Analista

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

risultati Ex. Operations Ex. Analista




Software per descriptive data analytics

CARATTERISTICHE PER LA SELEZIONE

s R N
e Necessita

dichiarate dai

futuri utilizzatori

. Dipendente dal
numero di
features richieste
dagli utilizzatori

(" . )
e La provenienza dei

dati da analizzare:
e Excel file
e Database

DATA e
SOURCE é

e Aggiornamento
istantaneo e
automatico

e Collegamento con
cloud data source

( )

( .
* Numero di

utilizzatori
* Numero di fattori

e Crescita con la
societa

D

(- Dinamicita dei dati e
delle analisi che si
voglio svolgere

¢ Profondita delle

analisi che si vogliono
condurre

LIUC
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i * Market Presence: calcolato
B;b attraverso oltre 10 differenti «social
2] - source» che forniscono indicazioni
o _ su market share, dimensione dei

vendor e impatto sociale

=
o)
|

e Satisfaction: calcolato utilizzando i
giudizi dati da reali utilizzatori

< A
Tio]
IE‘T
3l o
&y
%.
() aouasald 12y

Satisfaction @
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o 1. B Databox
. 2 —

3. @swe RStudio

v
“ 4 = segment
v 5.  gmmm Infogram

Google Chart

s (=
v J Tools

v 7. m ChartMogul

9 c\ Q Research
v . Software
o 10. BTY saP Lumia

~ 11. Ill Megalytic

2
® E

93

91%

87%

86%

86%

85%

84%

81%

80%

80%

[] Compare

[CJ Compare

[] Compare

[J Compare

[] Compare

[] Compare

[CJ Compare

[] Compare

[] Compare

[CJ Compare

[] Compare

LIUC
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Software per descriptive data analytics

[ Compare

Satisfaction Setup and Support Top Industries Represented

88% JEase of Use Marketing and Ad.

Information Tech...

889 PMeets Requirements Can R

Internet
Datab. Average  Datab. Avege  Dawb.  Awrage
Ease of Quality of Ease of
o )
1% Ease of Doing Business Setup Support Ll
With PO @ NinjaCat O Compare

Satisfaction

@Ed se of Uise

Setup and Support

Top Industries Represented

Marketing and Ad

107

Computer Softwa.. I

Internet I

83% PMeets Requirements

Automotive |
NN A Ninja.  Aveiage Ninja.
Ease of Quality of Ense of
%
~ With
Satisfaction Setup and Support Top Industries Representiu
849 PEase of Use Higher Education _
&l 30 =
8 5 Research m
Information Tech.
9% JPMeets Requirements
Computer Softwa. m
RSwdio  Average RSwdo  Average RSwdio  Average
Ease of Quality of Ease of
86% Setup Support Admin

Ease of Doing Business
With
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v 6 G
v 2o
v 8 .
v 9

Databox

Segment

NinjaCat

ChartMogul

Megalytic

Google Chart Tools

RStudio

Geckoboard

iDashboards

v 10. C|) ClicData

87

87

8.6

8.5

8.3

8.3

8.2

8.2

81

8.0

[] Compare

[[] Compare

[C] Compare

] Compare

[] Compare

[] Compare

[] Compare

[ Compare

] Compare

] Compare
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Software per descriptive data analytics

Average User Adoption Ease of Admin Ease of Use Meets Requirements gment Breakd
Databox [ ] B s usiness (s0or
aege [ i
. Mid-Market (51-1000
emp)

I Errerpise (1000 emp)

Ease of Admin Ease of Use Meets Requirements Customer Segment Breakdown

Average User Adoption
Segment _ 80% 0] Small Business (50 o
9.6 92 9.1
Average _ 63% ( %
I s Market (511000

I eterprise (1000 ey

Meets Requirements gl

Ease of Admin Ease of Use

Average User Adoption
NinjaCat _ ¥ I st Business (s0.or
I s avarer (511000

emp)

I crepnse (51000 emp
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Valore per il
cliente
Qualita Costo Tempo
0 difetti 3 e
Jidoka e a
Poka Yoke Cultura Lean Produzione a 0 '
Strumenti lean per la , ! ) . Istogrammi
qualita: analisi ABC, carte Prevenzione Eliminazione degli sprechi Pull/Kanba yamazumi
di controllo, dispersione
dei difetti, ... Problem Solving
4l manaaeme obrioa anaademe Visualizzazione
Calcolo OEE e, pil in D andard wo » dell’andamento
generale, misure di della produzione,
produttivita, analisi ABC degli scarti, delle
delle fermate, ... s competenze degli
Stabilita operatori, ...
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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
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Data mining vs Predictive data analytics

* |l data mining e la disciplina che sfrutta tecniche statistiche e di machine
learining e che € finalizzata a estrarre nuova conoscenza dalla base di dati,
conoscenza rappresentata da:

* pattern (regolarita)
* predittori

* || predictive data analytics e I'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 virtu di quanto sopra riportato, da qui in poi si fara riferimento al termine piu
generale di data mining
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Data mining

* |l data mining, a seconda delle tecniche utilizzate, permette di effettuare due tipi
di analisi:
* Interpretazione: cioe l'identificazione di regolarita o pattern nei dati e la rappresentazione degli
stessi come attraverso regole e criteri che gli utilizzatori possono comprendere

* Predizione: cioe anticipare il valore di una variabile casuale nel futuro o stimare la probabilita che si
verifichi un evento

* Piu in dettaglio, il data mining consente di affrontare i seguenti problemi:
* Clustering: dividere i dati in gruppi omogenei
* Regressione: creare funzioni che emulano I'andamento dei dati
* Classificazione: associare ai dati una classe tra quelle disponibili
* Regole associative: trovare relazioni tra gruppi di dati
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* Le fasi del data mining sono le seguenti:

* Scelta della tecnica: a seconda dell’obiettivo che ci si & 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 da risultati piu precisi, quindi nella
pratica se ne provano diversi

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

» Utilizzo del modello: si utilizza il modello per calcolare la caratteristiche che si vuole studiare su dati
inediti
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L , o Variable of interest Duration
Obiettivo: prevedere 'occorrenza dei minor
stoppages (rotture delle fibre di vetro) nei reparti di Frequency High/Very high
fibratura/bobinatura di un’azienda produttrice di Intervals Irregular
. . . . . Series Auto-correlated
rocche di fibre di vetro. Il fine ultimo era quello di o . .
. AT . I'ypifying phenomenon Clustering
popolare con tali previsioni un modello di
simulazione per dimensionare il numero di operatori '
necessari in fibratura per ridurre il pit possibile le m q
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Obiettivo: stimare la tariffa di trasporto[€/kg*km]
all'interno di una determinata regione europea al
variare dell’origine dei flussi di spedizione. | 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 quantita trasportate
dall’'origine attuale e le diverse aree.

0,03

0,025 &
E 0,02
%0
% 0,015 y=0,1139x-0.843
) A
g . R2=0,9028
3 001
~

0,005

0
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Distance [km]

Weight ranges (kg)
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0.80 0.69 034 0.19 0.15 ol 010
093 om0 0o 03 019 o o
093 0.80 ).39 0.25 0.19 014 01l
093 080 139 019 o on
093 om0 07 0w o 09 0 o
0.9: 0.80 7 0.39 0.19 014 0.11
093 om0 07 e 0l 0 0
0.93 0.80 .71 b 0.39 0. 0.19 0.14 0.11
09 om0 07 6 0w 0 0l o on
0,93 0.80 0.7 66 ), [l 0.19 0.4 011
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quantita trasportate
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1 7] 3 4
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Ju g e - e

TA: TIPS Lyt

nAT%é;m ABIAL e in e
17, . - x

W

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

24 4

23 |
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2.0 | T,
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attivita kaizen.

Obiettivo: individuare tra piu

.

di

300 codici da confezionare su linee semi-automatiche quelli sui quali condurre

Phase 1: Complexity reduction

From BoMs to clusters of parts From clusters of parts to end-item cycle From each end-item cycle to Representative macro-cycles selection
B - macro-cycles 2500 100% .
P s c:uster; end-item 1 émo %: H
\ 7 2
// daie N\ end-item 1 - zl:‘;:: : enditem3 | acrocyclel z' 0% *
\ BoM enditem | )) cluster N S 0 3
'/ L end-item N+1 5 50% $
_end-item L /' - 3 1000 40%
e == F . 3 3 0% ¥
/ cluster 1 end-item 2 £ so0 2% 5
i / enditem2 | cluster3 enditem6 | macrocycle2 | 2 I | 0% =
enditem | / = cluster6 J 0 801 - 0% E
5 s [ - ) :zzziszoisizis: o d
Leluster 10 = FEEEEEEIEEIEESSESE 3
” o 83883338 38czzeese M
S iy end-item 4 F2823is8¢ §igcd ¢
item Nt o ClUSter2 enditems | macro-cycleX s EEE L
end-item N+1 = ) cter 5 " N Class A macro-cycles
Clusters of parts L_cluster N enditem
Phase 2: Kaizen events
Many kaizen events are performed to improve line balancing of all end-items d to as many repr macro-cycles
end-| e \ end-item x
macro-cycle 2 (@n macro-cycle1 - end-item 3 \ macro-cycle11 < end-itemy
\ end-item N+1 | nd-item z
4 i = N
data gathering data gathering data gathering
standardisation standardisation standardisation
line balancing line balancing line balancing
p line of all end-it. 8! d line of all end-it igs line of all end-it assigned to
macro-cycle 2: macro-cycle 1: macro-cycle 11:
« end-item 2 * end-item 1 * end-item x
« end-item 6 + end-item 3 * end-itemy
* end-item N-1 * end-item N+1 * end-itemz

. Featuring
Microsoft’

Technology
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* 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);
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OPTIMUM TOTAL

COST REPAIR
COST

PREVENTION
COST
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* Per mettere in piedi un sistema di predictive maintenance e necessario
implementare quello che si chiama monitoraggio delle condizioni

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

* vibrazioni =

* termografia

* lubrificanti | tipi di condizioni da monitorare dipendono dalle

« assorbimento energia o tipologie di componenti dell’impianto per il quale si

vuole implementare il sistema di predictive

* aspetti visivi i R _ )
maintenance. E opportuno impostare prima una FMECA
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* Una volta che il monitoraggio delle condizioni e attivo si riceveranno milioni di
dati e da questi si dovra capire quale fattore influenza realmente lo stato

dell’impianto

2

COLLECT

A\

ANALYZE

PREDICT

>

)

e
%

REACT

Senza machine learning
praticamente impossibile data
la numerosita dei dati
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3 (o) o
M5 a
* In particnlare: ad { HAN: Cor e e

XY,z
XY,z HTTP REQUEST
XY, Z
XY,z

WORKFLOW 1
FORMAT DATA
VIBRATION DATA GOOGLE ML ENGINE
A E @
° = PREDICTION
ALERTS WORKFLOW 2

PREDICTION HANDLER

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


http://www.r2d3.us/una-introduzione-visuale-al-machine-learning-1/
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Numero di
cause potenziali
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Numero di
cause potenziali
elevato

Numero di
osservazioni per
causa contenuto

Numero di
osservazioni per
causa elevato

Ignoto

PREVENTION
cosT

No competenze

interne per studio
fenomeno

Competenze
interne per studio
fenomeno

Vincoli di
tempo

No vincoli di
tempo

Competenze \[e]
interne di DOE competenze
e ANOVA interne

DOE/ANOVA

DOE/ANOVA
(terza parte)

machine learning
(terza parte)

Studio del
fenomeno
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Dipartimento di Gruppo di

manutenzione affidabilita

Responsabile del miglioramento sia termini di performance che di costi

Autorita 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
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SUPER STAR HIRING
* Selezionare tra il personale presente in e Assumere un ingegnere espero in ambito
aziende chi ha una profonda conoscenza affidabilita
in uno o piu degli ambiti sopra indicati * Solitamente coloro che possiedono queste
* Verificare le effettive conoscenze delle capacita ingegneri specializzati che
persone selezionate richiedono un alto salario
* Poiché poche persone avranno  Ci sono pochi ingegneri veramente esperti
conoscenze avanzate sulla manutenzione in questo campo
predittiva & necessario una formazione di * Solitamente preferiscono un rapporto
tutto il team selezionato consulenziale rispetto a un rapporto
* Per svolgere le analisi &€ consigliato duraturo
utilizzare una root-cause analisi
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V4
ce |Descrizion|Gruppo [Sotto_grujFlag Vendite_2|Vendite_2{vendite_2|Vendite_2|Vendite_z
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OBIETTIVO: definizione dell’'obiettivo che si vuole raggiungere
Ex. Acquisti

METODOLOGIA: individuazione di quale tecnica/tecnologia adottare per raggiungere I'obiettivo

Ex. Acquisti Ex. Analista

DATI: individuazione del minimo numero di dati da raccogliere

Ex. Acquisti Ex. Analista

RACCOLTA: selezione della metodologa attraverso la quale € possibile ottenere i dati individuati in precedenza
Ex. IT

DECODIFICA: associazione ad ogni dato un valore intellegibile dagli operatori
Ex. Acquisti Ex. Analista

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

risultati Ex. Acquisti Ex. Analista




Software per data mining

CARATTERISTICHE PER LA SELEZIONE

-
e La previsione del

futuro deve essere
accetta e integrata
con informazioni

UTILIZZABILITA’ ‘
' &W

-
* Verificare che il

costo di
implementazione
non sia maggiore
dei benefici

( Y .
e Capacita di

mostrare la

previsione in
modo conciso

e _ ™
e Aggiornamento

istantaneo e
automatico

e Collegamento con
cloud data source

( .
* Numero di

utilizzatori
* Numero di fattori

e Crescita con la
societa

s
e Verificare la necessita

di sviluppare
algoritmio
metodologie
personalizzate

S I
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* Market Presence: calcolato
attraverso oltre 10 differenti «social
source» che forniscono indicazioni

S su market share, dimensione dei

vendor e impatto sociale

BN

e Satisfaction: calcolato utilizzando i
giudizi dati da reali utilizzatori

() 20uUasaUd 19y
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Satisfaction Setup and Support Top Industries Represented

Information Technology a.
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91% )} Mests Requirements esearc
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v 1.@/)

v 3 @

v

RapidMiner

SAS Advanced Analytics

RStudio

Leadspace

IBM SPSS Statistics

Maroon.ai

SAP BusinessObjects
Predictive Analytics

Information Builders
WebFOCUS

data mining

8.7

8.4
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8.1
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7.6

] Compare
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o L y‘)) RapidMiner _ 8.7 [0 compare

Average User Adoption Ease of Admin Ease of Use Meets Requirements C kd
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Data mining & lean

Individuazione di cause
effettive (analisi
statistiche vs machine
learning)

Valore per il
cliente
Qualita Costo
0 difetti
Jidoka
FEE T Cultura Lean :

Prevenzione

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

Problem Solving

Eliminazione degli sprechi

Stabilita

LIUC

Universita Cattaneo

Tempo
onea O Clusterizzazioni per
la composizione di
anba celle
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* || prescriptive data analytics € I'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 piu complesse rispetto a quelle di
descriptive e di predictive data analytics e, quindi, sono meno applicate
(complessita, decisione delegata allo strumento che applica la tecnica, necessita
di forte personalizzazione)
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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 pu0 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 qualita 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

* | modelli cosi 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
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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 unita 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
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Problemi di ottimizzazione vincolata

* Esempio
2 tipologie di prodotti: saldati e piani sabbiati (mcSaldati=1 €/kg,

Lavorazioni alle macchine Saldatura (300
} (di pezzi che dovranno poi o kg/gg)
Taglio essere saldati, o sabbiati. Il
lamiera tempo di lavorazione dei

(1000 pezzi da saldare & doppio
kg/gg) rispetto a quello dei pezzi da .
Sres sabbiare. La capacita in pezzi Sabbiatura (500
da sabbiare e di 700 kg/gg) kg/gg)

* Qual e il mix di Saldati e Sabbiati che massimizza il profitto dell’azienda?
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Problemi di ottimizzazione combinatoria

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

* La risoluzione avviene tramite tecniche che cercano/creano le combinazioni piu
buone. Il numero di combinazioni generalmente € molto elevato e, di
conseguenza, non e possibile esplorarle tutte. Lefficienza dell’algoritmo di
risoluzione sta nella capacita di trovare la soluzione facendo il minor numero di

tentativi tentativi



Prescriptive data analytics

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

problema

Analisi del |

.| Modellizzazione

matematica

Analista+Utente

Validazione
modello

b Analista esperto

AnalistatUtente

Implementazione
soluzione

LIUC

Universita Cattaneo
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Obiettivo: definire la sequenza con la quale andare a
«sfridare» i fogli di lamiera tagliati al laser in modo
da far si 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

. Featuring
Microsoft® _ Q’
VisualBasic

Technology

C++ LN

E Microsoft Visual Basic, Applications Edition - Algoritmo_20171122.xIsm - [Modulo1 (codice)]

G%Eile Modifica Visualizza Inserisci Formato Debug Esegui Strumenti Aggiunte Finestra 2

=" ] ) ron oo B F Y @ | Riga 6,Col 25
PIOQET& [(generate)
= ; Sub Algoritmo_sequenziamento fogli ()
Sol 1 5 ia 1i Ma
' Algoritmo_sequenziamento_ fogli Macro
-4 ve, | o — = = o =
B & Dim Fogliol As Worksheet
Dim Foglio2 As Worksheet]
Dim i As Integer
Eh= Dim j As Integer
Dim riga As Integer
Dim colonna As Integer
Dim num righe As Integer
Dim num colonne As Integer
Dim contatore As Integer
Dim avanzamento As Integer
g > Dim benchmark &s Integer
Proprit %
Dim array_bom() As Integer
Mo Mc v | Dim Matrice() As Integer
Alfa Dim Matrice scelta() As Integer
(N Mod Dim Matrice pezzi_rimasti() As Integer

Set Foglicl = Sheets("Fogliol™)
Set Foglio2 = Sheets("Foglio2")

2
2

i
]
riga =1

colonna = 1

benchmark = 10000
contatore_verticale verifica = 0

'conteggic del numerc di commesse

while (Fogliol.cells(i, 1) <> "™)
i=41+1

Wend

num_righe = 1 - 1
i=1

'conteggio del numero di fogli
=4 |
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Prescriptive data analytics — esempi

Obiettivo: sviluppare una procedura MRP a capacita GReqy;, = (Z Xrje - lotr, - u_,r,,-_,f-) + Dy, Vf, ViV,
finita e sua applicazione a un’azienda che produce su J#
commessa attuatpri di va!vole. I fine uI’Fimo era As;p = max (O:Af.i.r | — GReq, 1) Vf, Vi, e,
quello di consentire all'azienda di compiere una
pianificazione a ritroso dei propri reparti produttivi
rispettando i vincoli rappresentati dalle loro capacita NReq; ; , = max (0: GReq —A_f.i.r) Vf', Vi, Ve,
produttive
NReqW;;, = NReq,, - (1 + wy.) v, Vi, Vit,
NReqWLoty s = mcdWris e v
min Z Z ZX‘{I”- -FC,, CAWEOT i = loty ; 5 Vi,V
f i t

. R . . a t
CumOrdery,;, > CumNReqWLot,;, Vf,Vi,Vt CumNReqWLot, ,, = Z NReqWLoty 5 Vf, Vi, Vi,

=1
Z Xrie - lotg s - ety <pcs,,  Vr,Vi

t
CumOrdery ;;, = ZX’("'"(' Yf, Vi, Vt.
LINDD @ oo =l
SHSTEMS
AlVlPI.




LIUG
Prescriptive data analytics — applicazioni =~ wwsece

* 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 capacita finita (MILP, NLP);
* schedulazione della produzione (algoritmi ottimizzanti, algoritmi euristici);
* nesting, sorting, ... (algoritmi ottimizzanti, algoritmi euristici);
* bilanciamento linee di assemblaggio (MILP);
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Prescriptive data analytics — SCD (esempio)

LIUC

Universita Cattaneo

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 I'overall distribution cost (somma dei
costi di trasporto inbound, di distribuzione, dei costi
di warehousing e handling) nel rispetto del livello di
servizio desiderato

La base dati di progetto
= Quantita ricevuta da ciascun RDW dagli stabilimenti del gruppo, in
["'2’:0‘;“" termini quantita (kg) e spedizioni, suddiviso per le 3 business unit

= Quantita consegnata da ciascun RDW ai clienti raggruppati per
o"'zl[’;;;‘“‘ ZIP Code (2 digit), in termini quantita (kg o pezzi), spedizioni,

suddiviso per le 3 business unit (solo per IT, F, D, ES)
Distanze = Per RDW sono riportate le distanze stradali verso ciascun punto di
2007 consegna (o centroide) e da ciascun Plant o porto di sbarco

= * Per clascun operatore logistico attuale tariffe di trasporto
Tariffe secondario (articolate nelle fasce di peso e classi di distanza),
2007

handling & housing e i costi di trasporto primario (a viaggio)

Clienti = Per ciascun ZIP Code é riportato il numero dei punti di consegna
2007

@ Auto (9 ka/pz)
9 Moto (4 kg/pz)
Carlisle (UK) @ Truck (65 ka/pz)
Breumberg (D)
Slatina (RO)

Bollate (ITA)

Settimo T. (ITA)
Izmit (TR)

Manresa (ES)

La base dati elaborata

RDW di competenza ai clienti raggruppati per ZIP Code, ripartite
per fasce di peso, incrociate con le distanze km e con il numero di
clienti per area.

= Sono stati analizzati i “profili” delle spedizioni per classi di peso

[*Euﬁn—j = Per ciascun paese, sono riportate le quantita consegnate dal

A,;,rbimf_ = Per ciascuno dei 1322 centroidi in cui viene suddivisa secondo il
7 criterio NUTS3, sono riportate le quantita consegnate, le

- spedizioni ricevute, il costo di distribuzione, il numero di clienti, le

coordinate LAT-LON e lo ZIP Code

’__7;’ = Per ciascun paese, sulla base delle attuali tariffe di trasporto
Costi Distr. secondario, & stato modellizzato il costo unitario (€/kg_km)
oy che meglio interpretasse I'attuale contratto in essere con i 3PL

riportate le info salienti, i dati di flusso, i costo unitari e sono stati

= = = E’' un quadre di sintesi in cui per ciascun paese, sono state
Summal
stimati alcuni KPI di verifica e i costi annui di distribuzione




Prescriptive data analytics — SCD (esempio)
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Weight: 233 Miton
Shipment: 900,000
PoD: 50.000

L’attuale rete produttiva e 3 ant) @A
% 1 8 Moto
Carlisle (UK) - 0 Truck

Breumberg (D)
Slatina (RO)

Bollate (ITA) |
Settimo T. (ITA)/‘
Izmit (TR)

Manresa (ES)

* Datt in mio pa/anno

Top 20 aree di assorb,imerg"(

London N. (UK) & ,7'
Roma (IT)
Brescia (IT)
Birmingham (UK)

Hannover (DE)

/:'

Bologna (IT)
Viterbo (IT)
Bradford (UK)
Treviso (IT)
Livorne (IT)
Genova (IT)

Amsterdam (NL) !

Southampton (UK) Z’Y
Anversa (BE) '
Bristol (UK)
Firenze (IT)

* Esclusi localité
in prossimitd
degli ROW

i7

[] Barton (UK, IRL)
] Guntramsdorf (A, H, CZ, SK)
[l Eskilstuna (S, N, FIN)

[ Mszczonow (PL, L, ES, LT)
[] Izmit (TR)

[ Aspropyrgos (GR)

W Moscow (RUS)

M Ozberg (D, DK, B, NL)
M Effretikon (CH)

W Saint Witz (F, B, NL)
B Miramas (F)

[ Sesena (E, P) !
[ Subirat (E) Z
M Novara (1)

M Aprilia (1)
* Benelux: servito da St.Witz per moto e auto, Otzberg per truck




Prescriptive data analytics — SCD (esempio)
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s
> hy
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min| 7> 8-t -knj Dy + 3> oW KDy + -3 "cpypn > Ppj ki Dj
h=1j=t

h=1p=1 j=1

7

kny < Iny-ku Yhj

ki = bin  Vh,j

ka = bin VYh

D,
SITR,

> 4000 Vh.

Modello 1: mixed integer linear programming (MILP)

Le 30 potenziall location sono EOhTT W
state validate con gli assorbimenti v i r

—~———
24 potenziali RDW,
di cui nuovi:

Bologna (IT)
Bro (CZ)
Brussels (BE)
Goteborg (SE)
Kassel (DE)
Katowice (PL)
Lyon (FR)
Piacenza (IT)
Stoccarda (DE)
Stoccolma (SE)
Zaragoza (ES)

NUTS 0 REGION
MITTELBURGENLAND.
AT NORDEURGENLAND
AT SUEDBURGENLAND
M TELEISENWURZEN
STEREEICH.SUED
I
AT WALDVIERTEL
AT WEDNIERTIL
AT WIENER DMLANT
T e an o

AT D

14000 575 40
151408 51170000

ADP,; geographical coordinates

NUTS3 ADP;
ADP, cluster demand (kg) X coordinate Y coordinate
ADP, ATII2 95,009 131,116 237,154
ADP, ATI23 465,655 48,041 -204,049
ADPy ATI26 297,091 100,847
ADP, ATI30 503,437 102,108
ADP< AT211 403,415 75,938
ADP, AT221 764,405 29,379
ADP, AT312 1201,131
ADPy AT323 450,261 35
ADP AT332 503,743 -304.616
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Prescriptive data analytics — SCD (esempio) Universih Cattaneo

oy o

entro 24h

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”.

entro 24h

Quadro riassuntivo della copertura per le 32
e 24h - 48h
macro-aree =

[ Wicraares gt

1 3 4 5 6 B © 10 11 12 13 14 15 16 17 1B 10 21 22 24 25 26 27 28 20 31 32 34 35 36 37 40 & S
Gunlﬂmsﬂoﬂh 2 Sl z & s o 0 23 3 3 3 2 Marseille” 0o pon
[Effratikon 3 2 3 2 3 3 3 3 3 3 3
lotzbery 33 2::H:H 2 [l 33 ]
|sesena 2 2 -i- 3 3
Subirats 2 3 3 2
st witz 3 33 3 3 2 : = 3 2 s-
IMiramas 33 3 223 2 G
rovara 33 s s s B 2
JAprina 3 3 3 2 2
mszczonow | 3 3 3 - 2 2 3
Brusseis W:_::M: : S
Jana = - M s s 2 2 2
3 e ™ . s s v R
Stutigar 33 3 2 233 333
[7aragoza 2 BE E 2
jLyon 33 2 3 3 3 2 2 2[H 2 2 3 3
[Praconza s W = 3 3 3 3 - 3 3 -\
lgoiogna 33 3 3 3 Y | Coua cons
[Katowce 3 2 3 3 3 3 2 2 2 2 2 05“

2 3 6 6 3 6 3 4 4 3 2 1 3 3 1 4 7 7 3 4 72 68 3 4 1 2 7 2 6§ 7 73 3]




Software per prescriptive data analytics

CARATTERISTICHE PER LA SELEZIONE

-
e Effort richiesto per

-
e Tempo richiesto

~

I'implementazione
del modello di
programmazione

-
* Verificare che il

costo di
implementazione
non sia maggiore
dei benefici

( . . . \

e Tipologia di dato
che viene
modellizzato

TIPO DATI 6

~

per convergere
alla soluzione
ottima

( .
* Numero di

variabili da
considerare

* Numero di vincoli
da considerare

SCALABILITA’

. Tlpologla di
modello
matematico che
viene applicato
per la risoluzione

ALGORITMO /&8

LIUC
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Software per prescriptive data analytics

Risolutori piu utilizzati nel 2017 m CPLEX

® Gurobi

H Bonmin
BARON

m Knitro

m Chc

m filterMPEC

® Couenne

B [popt

® concorde

B scip

m MOSEK

m FICO-Xpress

m CONOPT
SNOPT
Altro

Problemi di prescriptive analytics risolti attraverso il server NEOS nel 2017
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Prescriptive data analytics & lean

Valore per il
cliente

Qualita Costo

0 difetti Takt time

Jidoka Heijunka

Poka Yoke Cultura Lean | Produzione a flusso Programmazione

O ! ! : lineare per il
Eliminazione degli sprechi Pull/Kanban bilanciamento di

linee di produzione

Prevenzione

Problem Solving “Milk run”

Visual management/Shopfloor management

Standard work SMED
58

Stabilita



LIUC
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 ¢ possibile scrivere un insieme di
disequazioni/equazioni di vincolo e una funzione obiettivo...

e ...quando le performance del sistema dipendono fortemente da aspetti dinamici
(es. concorrenza su una o piu 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



LIUC
Simulazione «a eventi discreti»

* Riproduce nel tempo l'evoluzione di un sistema non continuo (come & 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 avra in esercizio e di condurre analisi di sensitivita

* 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



LIUC
Simulazione «a eventi discreti»

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

* Costo, € meno costoso sperimentare su un modello che sul sistema reale;

tempo, la sperimentazione su un modello e piu veloce rispetto a quella sul sistema reale;

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

il sistema reale non esiste ancora.



LIUC
Simulazione «a eventi discreti» — esempio v

* |l contesto e quello di un’acciaieria
che aveva la necessita di
riorganizzare la manutenzione dei
segmenti delle sue colate continue

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

* | 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




LIUC
Simulazione «a eventi discreti» —esempio e

* Riorganizzare la manutenzione dei
segmenti in linea (la linea dovrebbe - - — — ‘ - —
essere dopp|a per para”e“zzare le position1 | | postion2 | | posttion . | | position . || positin... || positon... | | position...
attivita di manutenzione sull’'outer e

I
sull |nner) M .:.:.:Q M segment to
R . . steel plant
* | segmenti verrebbero mossi su carri | : ! : | ! |

oleodinamici che scorrono su rotaie e , , ;
asservite alle postazioni della linea tter .:.:O: 5
dovrebbero esserci jib crane e tilter , i i i

* Lobiettivo dell’acciaieria & che ogni | ine ine e | ; |
. . . ! osition ... osition ... osition ... i i
giorno 1 segmento torni dal repair et : : i | : |
shop alla colata postiens | i : : : : i

. transfercars i ! !

* Ma quanti carri, quante jib crane, | | § § | ; |
quanti tilter sono necessari per tale

obiettivo?

takttime takttime takttime takttime takttime takt time tlme
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Le tendenze in am

Step 1: Formulate problem
State model objective precisely

Step 2: Specify independent and dependent variables
Define independent variables
Define dependent variables

A
Step 3: Develop and validate conceptual model

Specify assumptions, algorithms, and model components
1

Step 4: Collect data
Define data requirements

Step 5: Develop and verify computer-based model
Develop a detailed flowchart
Choose programming environment

Step 6: Validate the model
Perform a structured walk-through
Check for reasonableness of results
Perform sensitivity analysis

Step 7: Perform simulations
Specify sample size
Specify run length and warm-up period
Perform simulation runs

|

Step 8: Analyze and document results
Establish appropriate statistical techniques
Document results

LIUC

Universita Cattaneo
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Dyn

Le tendenze in

mbito «simulazione»

Fle Model Simulste Resulls Expermentation Tools Display Seach Window Melamodel Help

DFEBES AESSE iR Boy 6ol BwlaMiy B

| 8= & A

ED| MndefLawul

Cperations  Selection  Yiew Modes

World (15,40, 17.27)

Sareenshot

Simulation dMeoa-SNModel
for secapoert containes
terminal desing and
optimization

Giovanni Provano relea

| Cloc

[Scale 15.00

Shde Control

0

0h.0m s 2l

Setlings (2]

stop Time | Random Generator

Stop Time: ]}

I~ Run Until Stop Time |
|
|

Measurement

[seconds =]
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LIUC
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, e possibile trarre vantaggio dalla simulazione anche nell'ambito delle
decisioni di tipo operativo (con impatto nel breve-brevissimo periodo).

* || 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 e possibile una nuova modalita di pianificazione della produzione, adatta a
contesti affetti da alta variabilita e che richiedono tempi brevi di adattamento.



Sistema con aleatorieta e dinamicita x X *
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Decisioni

Decisioni

tattiche

operative

No
competenze
interne

modello di
Fonte simulazione (terza
parte)

No No
Competenze Competenze Competenze
. competenze . competenze .
interne interne interne

interne interne

Acquisizione
competenze

modello di meta-modello di meta-modello di
simulazione simulazione (terza  simulazione
parte)

digital twin
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: LIUC
Data preparation

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

* | passi di data preparation sono i seguenti:
* Data validation

* Data transformation

e Data reduction



: LIUC
Data pre pa rat|on Universita Cattaneo

* |l data validation € 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 unita di misura diverse (es. per via della
provenienza da fonti che utilizzano standard diversi). Si gestiscono tramite trasformazioni del dato
(data transformation)



: LIUC
Data preparation

* Le incompletezze possono essere gestite mediante:
* Eliminazione: si elimina il record che contiene I'elemento vuoto
* Inspection: si ispezionano gli elementi assenti e si popolano con valori verosimili
* |dentification: si popola I'elemento con un valore convenzionale (es. -1 assente)
 Substitution: si popola I'elemento con un valore che & «concorde» con altri valori (di record
adiacenti per dati su serie temporali o di un gruppo sufficientemente grande in altri casi), per
esempio si puo usare la media dei valori vicini
* Il rumore puo essere gestito identificando record che hanno outliers e
utilizzando eliminazione e substitution

* Le inconsistenze possono essere gestite mediante:
* Standardization: si traduce il valore nell’'unita di misura voluta

* Feature extraction: si elabora il dato secondo la logica che lo trasforma nella forma voluta, quindi
puo essere una funzione matematica



. LIUC
Data reduction

* |l data reduction € 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. |l 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 € la dimensione del dato, maggiore ¢ il
tempo di computazione.

* Accuratezza: diminuire la dimensione dei dati in input pud abbassare il tempo di computazione, ma
puo anche diminuire I'accuratezza del risultato, quindi dell’intera analisi. Percio si cerca di ridurre la
dimensione del dato tanto quanto & possibile, ma senza inficiare la precisione del risultato.

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



. LIUC
Data reduction

* |l data reduction puo 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, cioe che non contengono

qguantita che incidono sull’analisi (quindi che non sono correlate con le quantita che si vogliono
misurare o stimare)



