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INTRODUZIONE!'

La linea di demarcazione tra i fenomeni della digitalizzazione e della datificazione e le
modalita di trattamento dei dati di tipo tradizionale e big data, & oggi sempre piu labile.
Infatti, se da un lato, sperimentiamo quotidianamente la pervasivita del fenomeno della
digitalizzazione, che investe ogni aspetto sociale, economico, di interazione tra individui,
organizzazioni o oggetti, dall'altro, si assiste al processo di datificazione: ogni evento o
stato, nel mondo fisico o virtuale, & prontamente trasformato in dato. | dati, a loro volta,
sono raccolti, scambiati, registrati, analizzati, trasformati, pubblicati.

Nell'ambito delle innovazioni introdotte dalla Direzione centrale per le tecnologie infor-
matiche (DCIT) particolare rilievo va attribuito a quelle che riguardano le tecniche informa-
tiche applicate alle metodologie di trattamento dei dati statistici. Lobiettivo di questo ebook
e quello di offrire una panoramica delle soluzioni IT messe in campo dall’lstat e condividere
esperienze, strumenti e piattaforme in ambito data science.

In ambito big data, di particolare rilievo sono le esperienze applicative che, tramite I'e-
laborazione degli scanner data, contribuiscono al calcolo dell'indice dei prezzi al consumo
e, quindi, la stima della poverta e della parita regionale del potere di acquisto. In un contesto
in cui, tradizionalmente, I'analisi dei fenomeni riveste un ruolo predominante, il processo
di sintesi delle informazioni si rivela sempre pit necessario. Per questa ragione un impulso
significativo e stato dato all’uso di strumenti di business intelligence per un monitoraggio
evoluto dellandamento dei lavori statistici. In particolare, 'uso avanzato di strumenti, quali
ad esempio MicroStrategy, hanno abilitato visualizzazioni interattive, facilitando lidentifi-
cazione di valori potenzialmente anomali e delle successive azioni da mettere in campo.

L'uso integrato tra diverse fonti, anche eterogenee tra loro, ha evidenziato nel tempo
I'importanza dell’attribuzione corretta dei metadati e, quindi, il significato semantico dell’in-
formazione. | registri statistici si basano sulle tecniche che abilitano I'uso di ontologie per
analizzare e navigare archivi strutturati e non. Lemersione di corrispondenze tra dimen-
sioni di analisi non fissate a priori, la ricerca di correlazioni non immediatamente intuibili
e le analisi predittive dei fenomeni rappresentano la frontiera di un futuro prossimo cui ci
stiamo avvicinando anche grazie all’'uso opportuno degli strumenti che la tecnologia rende
disponibili al data scientist.

Cecilia Colasanti
Istat, Direttrice centrale per le tecnologie informatiche

1 Lebook ¢ stato curato da: Francesco Altarocca, Annunziata Fiore e Serena Palmieri. L'Introduzione & stata redatta da
Cecilia Colasanti.
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1. DATA ENGINEERING'

1.1 Il contesto

All'interno delle attivita dell’lstituto Nazionale di Statistica € molto importante garan-
tire la qualita e la correttezza dei dati, elementi essenziali per produrre un’informazione
statistica che sia quanto pit rappresentativa dei fenomeni oggetto di studio. Questa esi-
genza ha portato I'lstat ad adottare strumenti moderni focalizzati alla cura dei suddetti
aspetti, fornendo funzionalita avanzate di profiling del dato, data quality, data integration
e Analytics and Business Intelligence (ABI).

1.1.1 Data quality

La qualita dell'informazione statistica prodotta dall’lstat riveste un’importanza fon-
damentale per il Paese. Cio implica una particolare attenzione a specifiche caratteristiche
che devono avere i dati, quali:
® accuratezza, ovvero la misura in cui i dati rappresentano il fenomeno a cui Si

riferiscono, senza la presenza di errori o distorsioni significative;

e affidabilita, ovvero il grado di fiducia che si pu0 attribuire ai dati, fortemente legato
all'autorevolezza delle fonti, ai metodi di raccolta e di integrazione;

* completezza, indica la presenza o meno di tutti i dati richiesti, senza valori mancanti
0 vuoti, al fine di evitare ambiguita;

e coerenza, indica la conformita interna dei dati, assicurata da regole e standard
condivisi, che evitano contraddizioni e ambiguita nell’informazione;

e pertinenza, indica la rilevanza e l'utilita dei dati rispetto agli obiettivi dell’analisi,
ovvero la loro capacita di rispondere efficacemente a esigenze informative specifiche.
Tutte queste caratteristiche concorrono alla data quality, che & un fattore critico per

garantire I'affidabilita delle analisi che portano a decisioni e applicazioni che si basano sui

suddetti dati. Gio permette di migliorare la precisione nei processi, riducendo il rischio

di errori e ottenendo quindi il massimo valore aggiunto dai dati disponibili. Nel contesto

della produzione di statistiche ufficiali cio consente di ottenere un dato di qualita durante

tutto il ciclo di sviluppo.

Al fine di garantire queste caratteristiche, & necessario mettere in atto una serie di
attivita, tra cui la pulizia dei dati e la standardizzazione dei formati e dei valori, la corre-
zione di errori e la validazione dei dati. Tali operazioni riguardano sia i dati prodotti sia le
fonti utilizzate nel processo.

1 Il Capitolo é stato redatto da: Lorenzo Di Gaetano (paragrafi 1.1.2, 1.1.3 e 1.3) e Marco Passacantilli (paragrafi 1.2,
111e1.4).
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1.1.2 Data profiling

La profilazione dei dati & un processo volto all’analisi e alla descrizione dei dati con-
tenuti in un sistema o in un dataset specifico. Lo scopo € di raggiungere una conoscenza
approfondita del dato, comprendendone la struttura e le caratteristiche generali. All’in-
terno di questo processo si possono distinguere diverse attivita, tra le quali:

e analisi della struttura, fase che aiuta a comprendere la composizione e
I'organizzazione generale dei dati analizzandone la struttura, i tipi di dati e le
relazioni tra le tabelle, inclusi i vincoli di integrita referenziale e gli indici;

e jdentificazione di pattern e statistiche, fase in cui vengono prodotte statistiche
descrittive dei dati, che aiutano a comprenderne gli aspetti generali. Nello specifico,
si osserva il modo in cui si distribuiscono i dati, i valori massimi e minimi, le
deviazioni standard ed eventuali pattern ricorrenti o tendenze generali;

* analisi delle relazioni tra i dati, in cui si approfondiscono le relazioni e le dipendenze
tra i dati, al fine di comprendere le associazioni tra tabelle e attributi.

Queste attivita permettono di ottenere una panoramica dettagliata dei dati e di
identificare tempestivamente problemi che possono influire sulla qualita del dato stes-
so e, di conseguenza, sull’affidabilita delle analisi condotte. Si tratta dunque di un’a-
nalisi preliminare da cui spesso si parte per procedere con altre attivita come, ad
esempio, quelle della data quality e di implementazione di strategie di miglioramento
dell’informazione statistica.

1.1.3 Workflow management

Per workflow management si intende I'insieme delle attivita finalizzate alla proget-
tazione, alla gestione e al monitoraggio dei processi all’interno di un flusso di lavoro.
Con tale termine si fa riferimento alla sequenza di passaggi che devono essere eseguiti
per raggiungere un determinato obiettivo. La gestione di un flusso di lavoro si articola
in differenti fasi, quali:

e progettazione, ovvero la definizione delle attivita, delle regole e delle condizioni che
caratterizzano il flusso;

e assegnazione delle attivita, ovvero la distribuzione delle singole attivita ai membri
del feam in base alle competenze e disponibilita, generalmente supportata da
strumenti informatici;

e coordinamento, ovvero l'organizzazione e la sincronizzazione delle varie fasi del
processo, in particolare si definiscono le propedeuticita tra i singoli passaggi e il
monitoraggio del loro stato di avanzamento;

e automazione, ovvero I'utilizzo di strumenti software che siano in grado di supportare
la progettazione dei processi e lautomazione, I'esecuzione e il monitoraggio
del workflow. Questa attivita in genere & accompagnata dall’invio di notifiche
automatiche e dalla generazione di report, che arricchiscono e facilitano la gestione
del flusso di lavoro;

e oftimizzazione, ottenuta grazie agli strumenti sopra citati, che consentono il
miglioramento delle prestazioni e della qualita dei risultati, misurabile tramite delle
specifiche metriche.
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1.2 Le soluzioni e le metodologie

1.2.1 Suite Informatica

Allo scopo di automatizzare i propri processi di Extract Transform Load (ETL), I'lstat
ha adottato la suite Informatica, che consiste in un insieme di strumenti software per
I'integrazione, la connessione e la trasformazione di dati provenienti da diverse fonti.
Questa suite consente di:

* restituire adati puliti e affidabili, per la produzione di report e analisi approfondite,
comunemente indicate come operazioni di ABI,

e migrare dati, per rendere piu agevole e trasparente lo spostamento di dati da un’
architettura a un’altra;

* integrare applicazioni, permettendo l'interazione tra sistemi diversi, come Customer
Relationship Management (CRM), Enterprise Resource Planning (ERP), piattaforme
ecommerce e altri;

e combinare informazioni, prendendo dati da piu fonti e restituendone una visione
unificata e completa;

e gssere conforme alla normativa, in quanto il prodotto gia recepisce le normative sulla
privacy e sulla sicurezza dei dati;

* modernizzare data warehouse, agevolando lo spostamento dei carichi di lavoro su
piattaforme pii moderne.

E possibile eseguire queste operazioni garantendo allo stesso tempo l'integrita delle
informazioni e migliorandone la qualita. Il risultato ottenuto pu0 essere poi utilizzato in
processi di analisi di business intelligence, migrazioni di sistemi e integrazione applica-
tiva. In questo modo, in un’ottica sempre piu data driven, la piattaforma rappresenta un
valore aggiunto per il supporto ai processi decisionali e per il miglioramento dell’efficien-
za operativa delle organizzazioni. Grazie alla sua elevata scalabilita, infine, & possibile
lavorare agevolmente ed efficientemente su grandi volumi di dati.

1.2.2 Funzionalita di Informatica Data Engineering Integration

A seguito di una valutazione comparativa tra diverse soluzioni applicative, commer-
ciali e/o open source, per la realizzazione di flussi ETL, I'lstat ha adottato la suite Infor-
matica in quanto ha offerto il migliore compromesso tra facilita di utilizzo — anche per
utenti con competenze tecniche limitate — e potenza tecnologica, al fine di implementare
processi complessi. All’interno della suite, € incluso 'ambiente Data Engineering Inte-
gration (DEI). DEI rappresenta una soluzione avanzata per integrare tecnologie di data
science nei workflow, facilitando I'accesso a piattaforme big data e database NoSQL
tramite connettori specifici che ne nascondono i dettagli tecnici. Consente, inoltre, di
integrare fonti big data con sorgenti tradizionali come i Relational Database Management
System (RDBMS), social media e sistemi di nuova generazione come cloud provider,
quali Amazon Web Services e Microsoft Azure. La piattaforma fornisce un’ampia libreria
di funzionalita di trasformazione che vengono poi eseguite in maniera nativa su Spark e
Hadoop, utilizzabili tramite un’interfaccia grafica visuale che permette agli sviluppatori
di concentrarsi sulla logica di business e non sul linguaggio di programmazione usato
(Scala o Python). | vantaggi della suite includono anche il miglioramento della qualita
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dei dati, grazie allintegrazione con il tool Informatica Data Quality, e un’ampia capacita di
connessione a diverse fonti, tra cui mainframe, file xml, fogli Excel e web service. DEI si
distingue anche per funzionalita di push down execution (ossia esecuzione delegata al
database) che ottimizzano i processi in base al carico delle macchine. Le potenzialita si
esprimono al meglio nel parsing intelligente dei dati e nella generazione di centinaia di
flussi in tempo reale a partire da un set ristretto di modelli predefiniti. Grazie anche ai
tool di monitoring e logging evoluti presenti sulla piattaforma, il processo di soluzione
delle problematiche che emergono in fase di sviluppo o post-deployment, risulta facilita-
to e orientato al supporto dell’analisi avanzata dei dati. Infine, & possibile pubblicare ed
esporre i dati tramite servizi Representational State Transfer (REST).

1.2.3 Architettura e descrizione

Attualmente la piattaforma /nformatica é operativa presso I'lstat su tre distinti ambien-
ti: produzione, collaudo e sviluppo. In particolare, 'ambiente di produzione é costituito da
due data centre, il principale e il secondario, allo scopo di garantire la continuita dei diversi
servizi erogati (Figura 1.1).

Figura 1.1 - Configurazione dei nodi primario e secondario della piattaforma

Duplication of information

_ : :
E

Hot Stand By Mode & Disaster Recovery

Fonte: Istat

In entrambe le configurazioni & possibile utilizzare in maniera integrata una serie di
soluzioni quali: 1a virtualizzazione dello storage e degli ambienti operativi, le tecnologie
come Oracle Exadata, Cloudera e SAS (Statistical Analysis System), la virtualizzazione
dei dati tramite Denodo, le piattaforme per I'analisi e la visualizzazione. Gli ambienti di
produzione sono fisicamente indipendenti e sottoposti a strategie e criteri di sicurezza
pit stringenti rispetto alle configurazioni di collaudo e di sviluppo. Questa configura-
zione e stata applicata sia presso il data centre principale sia presso quello secondario,
utile anche per il disaster recovery geografico.

Di seguito sono elencati i prodotti e le soluzioni della suite Informatica attualmente
installate in Istat, relativamente alle funzionalita di data integration, data governance,
data masking (Figura 1.2).
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Figura 1.2 - Configurazione di un singolo nodo (a) (b)

Power Center
(8 core)™

DI Server Add-on
(12 core)® Data integration

Cluster Cloudera
(21 node)®

Axon

Data governance
Enterprise Data Catalog

Persistent & Dinamic Data Masking } Data maskin g

Fonte: Istat
(a) Con il termine core si intende il numero totale di unita di elaborazione dedicate alla piattaforma.
(b) Con il termine node si intende il numero totale di server che costituiscono la piattaforma.

Relativamente alla funzionalita di data integration, in ambiente di produzione, sono stati
allestiti due server dotati dei seguenti moduli:

*  PowerCenter Standard Edition, dotato in particolare del connettore PowerExchange per

SAS, risulta utile alla gestione di sorgenti dati di tipo SAS;

* DI Server Add-On;
* Real-Time Package, moduli che abilitano diverse tipologie di elaborazione dei dati in
tempo reale.

Mentre il prodotto PowerCenter consente I'integrazione di fonti dati tradizionali, la DEI
permette di integrare anche sistemi Hadoop e di utilizzare nel flusso modelli di machine
learning. Inoltre, questa dispone anche di un ulteriore modulo tramite il quale & possibile
esporre i propri workflow come servizi REST richiamabili da applicazioni terze.

Per quanto riguarda la data governance, |a soluzione é costituita dal modulo Axon e dal
modulo Enterprise Data Catalog installati in ambiente di produzione sia sul nodo principale
sia su quello secondario di disaster recovery.

Infine, per affrontare il problema del data masking e stato installato il modulo Standard
Masking Bundle, implementato in produzione su entrambi i nodi, sia per il Persistent Data
Masking sia per il Dynamic Data Masking. Per la componente di data masking, le configu-
razioni in alta disponibilita di tipo attivo sono realizzate mediante I'utilizzo di un bilanciatore
di carico esterno.

1.3 Le esperienze applicative

Di sequito si descrivono alcune esperienze applicative che utilizzano la soluzione
DEl sia all’interno dell’lstat sia in contesti internazionali.
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1.3.1 Utilizzo in Istat

Linfrastruttura sopra descritta ha trovato i primi utilizzi nella reingegnerizzazione del Si-
stema integrato dei microdati (Sim) e nello sviluppo del Sistema per la gestione dei microdati
amministrativi e statistici (Sigma) per la generazione dei Domini specifici di integrazione (DSI).
| DSI sono dataset generati previa autorizzazione del responsabile e sono utilizzati nel’ambito
di indagini e di costruzione di registri statistici. Durante la fase di definizione, & possibile inte-
grare variabili di interesse provenienti da archivi o fonti differenti. La caratteristica principale
di un DSI e quella di rendere non identificabili in maniera univoca le unita statistiche in esso
presenti. Di conseguenza, se lo stesso individuo, impresa o organizzazione compare in DSI
diversi, avra identificativi differenti, impedendo il collegamento delle informazioni cosi come
previsto dal General Data Protection Regulation (GDPR, Regolamento (UE) 2016/679). Tale
attivita ha previsto, in particolare, l'utilizzo di due specifici prodotti della piattaforma:

e [nformatica Axon, utilizzato per I'implementazione del catalogo di tutte le fonti collegate,
ovvero di una dashboard attraverso la quale & possibile gestire le variabili di interesse,
la metadatazione e la loro profilazione;

*  PowerCenter, utilizzato per automatizzare la creazione di domini specifici, a fronte di
richieste specifiche. Grazie a questo fool, & stato possibile creare automaticamente DSI
a partire dalle richieste approvate all’interno di Sigma, mediante la predisposizione di
un workflow specifico. All'interno dello stesso flusso é stato possibile trattare eventuali
dati sensibili mediante tecniche di mascheramento delle informazioni offerte dal
prodotto in conformita a quanto richiesto dalla normativa.

1.3.2 Utilizzo in contesti internazionali

Le potenzialita offerte dalla suite Informatica sono state adottate con successo da nu-
merose organizzazioni estere, pubbliche e private, tra le quali & utile riportare:

e (Celcom Axiata Berhad?, il principale fornitore di telecomunicazioni in Malesia, con
oltre otto milioni di abbonati e reti mobili estese, copre oltre il 90 per cento della
popolazione. Lazienda utilizza |a suite Informatica per rispondere alle proprie esigenze
di data governance e per predisporre velocemente la reportistica sui dati. In particolare,
viene utilizzato lo strumento /nformatica Axon per creare delle dashboard attraverso le
quali monitorare le risorse di dati per migliorarne proattivamente la qualita. Attraverso
Informatica Enterprise Data Catalog e possibile effettuare il data discovery classificando,
profilando e organizzando le risorse di dati. In tal modo le informazioni possono essere
utilizzate in processi decisionali piu rapidi;

e Intermountain Healthcare®, un’organizzazione sanitaria non profit statunitense con sede
nello Utah, che comprende 24 ospedali (tra cui un ospedale virtuale), 160 cliniche, 2.400
medici e fornitori di servizi avanzati. Fornisce, inoltre, un’assistenza integrata a 600.000
assicurati attraverso il marchio SelectHealth. Con 38.000 dipendenti, Intermountain &
il pit grande datore di lavoro privato dello Utah e dell'ldaho meridionale. Lo strumento
Informatica & utilizzato per semplificare I'accesso ai dati e, in generale, per migliorare la
comprensione di tutte le informazioni dei pazienti all'interno del complesso contesto dati
sanitario. Tali obiettivi sono stati raggiunti tramite I'impiego dei seguenti sistemi:

— Informatica Enterprise Data Catalog, per scansionare e catalogare i dati del data

2 Cfr. Informatica. 2021. “Celcom Axiata Berhad - Success Stories”. Consultato il 22 settembre 2025. https://www.
informatica.com/customer-success-stories/celcom.html.

3 Cfr. Informatica. 2020. “Intermountain Healthcare - Success Stories”. Consultato il 22 settembre 2025. https://www.
informatica.com/it/customer-success-stories/intermountain-healthcare.html.
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warehouse aziendale basato su Oracle e fornire funzionalita di ricerca di facile utilizzo;
— Informatica Professional Services, per sostituire la piattaforma ETL /egacy con una
pil moderna soluzione;
— DEI e Informatica Data Engineering Quality, per il caricamento e la verifica ad alta
velocita dei dati dei pazienti. Ad esempio, il tempo necessario per caricare centinaia
di file & stato ridotto di molti ordini di grandezza.
Tali interventi hanno contribuito concretamente a migliorare la salute di pazienti nello
Utah e nell’ldaho meridionale, offrendo strumenti piu efficaci per accedere alle proprie in-
formazioni sanitarie, contattare i medici e ricevere supporto finanziario.

1.4 Gli sviluppi futuri

L’lstat, in quanto produttore di statistica ufficiale, necessita di accedere a fonti informa-
tive sempre pit eterogenee e avanzate. Allo stesso tempo, I'esigenza di garantire una mag-
giore efficienza e tempestivita delle informazioni richiede un approccio basato su un’elevata
granularita e parallelizzazione delle elaborazioni. In questo contesto, DEI rappresenta uno
strumento efficace, poiché consente di integrare in modo trasparente i tradizionali modelli
di trattamento dei dati con le nuove tecnologie.

Una possibile applicazione di DEI & la generazione dinamica e veloce degli ipercubi diffu-
si attraverso la piattaforma /statData*. Lidea consiste nel partire direttamente dai microdati
e generare, in tempo reale, I'ipercubo richiesto, in risposta a una specifica richiesta dell’u-
tente. Questo approccio elimina la necessita di predisporre ipercubi precalcolati, rendendo
il sistema di diffusione dei dati aggregati pit flessibile ed efficiente, e migliorando le presta-
zioni nell’estrazione di tabelle multidimensionali. Lintero processo si basa sulle funzionalita
avanzate di data integration ed ETL offerte dalla piattaforma /nformatica (Figura 1.3).

Figura 1.3 - Schema di funzionamento del dafa warehouse dinamico con DEI

DEI workflow
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Fonte: Istat
4 Cfr. Istat. 2025a. “IstatData”. Consultato il 22 settembre 2025. https:/esploradati.istat.it/databrowser/.
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Entrando piu nel dettaglio, I'idea & di consentire all’utente di progettare direttamente
dall’applicativo la struttura della tabella desiderata. Dopo avere selezionato le variabili
di classificazione e la misura da visualizzare, I'operatore invia una richiesta al sistema.
Queste specifiche attivano un workflow automatico che estrae dal RDBMS il dataset con-
tenente i microdati di interesse. | dati vengono successivamente trasferiti nel filesystem
Hadoop Distributed File System (HDFS) e aggregati in modo rapido grazie al parallelismo
offerto dalla piattaforma Cloudera. |l risultato finale & un ipercubo generato dinamica-
mente, pronto per essere visualizzato dall’'utente in tempo reale, senza la necessita di
precalcolo o strutture statiche predefinite.

Un’altra possibile applicazione della piattaforma consiste nella reingegnerizzazione dei
processi statistici dell’lstat per la produzione dei Registri, tramite workflow strutturati. Grazie
alle funzionalita evolute di data integration, ad esempio, & possibile automatizzare completa-
mente I'acquisizione delle varie fonti, disponibili attraverso sistemi eterogenei quali, ad esem-
pio, il collegamento a database oppure canali alternativi come Arcamd (Sistema di acquisizio-
ne di archivi amministrativi e dati di indagine). In molti casi, 'acquisizione delle fonti richiede
un intervento manuale che puo generare colli di bottiglia operativi. Tuttavia, integrando queste
operazioni allinterno di un workflow DEI, & possibile rendere il processo piu efficiente, con
una significativa contrazione dei tempi per I'approvvigionamento delle fonti.

Un terzo scenario applicativo prevede l'integrazione, all’interno del flusso di elaborazio-
ne, di componenti sviluppate in linguaggi di programmazione come Python, con I'obiettivo
di impiegare modelli di machine learning per stimare informazioni utili al processo. Un
esempio concreto é rappresentato dalla classificazione automatica delle imprese attraverso
I'assegnazione dei codici Ateco, codice delle attivita economiche, nell’'ambito della costru-
zione dell’Archivio statistico delle imprese attive (Asia). Linserimento di tali elaborazioni
intelligenti consente di aumentare I'automazione e migliora la qualita e I'efficienza comples-
siva del processo.

Come accennato in precedenza, infine, DEI consente di esporre I'output delle elabora-
zioni sotto forma di microservizi, accessibili da applicazioni esterne. Una modalita ampia-
mente utilizzata é I'esposizione tramite APl RESTful® (in seguito API), un approccio conso-
lidato nell’industria IT per garantire interoperabilita, scalabilita e semplicita di integrazione.
Questa soluzione permette di sfruttare le funzionalita della piattaforma attraverso chiamate
remote, rendendole fruibili anche all'interno di applicazioni terze, sviluppate con tecnologie
eterogenee. Un esempio concreto é il progetto Sigma, I'interfaccia web per il Sistema di
gestione dei microdati (Sim) attualmente in sviluppo presso I'lstat. In questo contesto,
I'utilizzo di DEI puo consentire di implementare workflow per la generazione dei DSI, richia-
mabili direttamente tramite API dall’applicativo. Inoltre, la piattaforma permette di integra-
re, all’interno dei medesimi workflow, modelli di machine learning finalizzati alla stima del
livello di rischio associato alle variabili selezionate nei DSI, contribuendo cosi a rafforzare il
controllo statistico e la tutela della riservatezza.

5 Arcam & un sistema integrato di acquisizione di archivi di titolarita di enti pubblici e privati utilizzati a supporto
dei processi di produzione statistica e file relativi a rilevazioni statistiche per le quali & stato necessario mettere in
sicurezza la fase di acquisizione dei dati.

6 Un’API RESTful (Representational State Transfer) & un’interfaccia software che permette a due sistemi informatici
di comunicare tra loro tramite richieste e risposte basate sul protocollo HTTP, seguendo i principi del paradigma
architetturale REST.
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2.1l contesto

Negli ultimi decenni, I'approccio alla gestione, all'immagazzinamento, all’elaborazione
e all’analisi di grandi volumi di dati, big data, ha subito una radicale trasformazione. La
rapida crescita dei dati generati da diverse fonti, tra cui social media e sensori Internet of
Things, ha evidenziato I'inadeguatezza delle soluzioni tradizionali nel gestire ingenti volumi
di informazioni e, piu in generale, nel trattare questa nuova tipologia di dati. Le tecnologie
proprietarie esistenti, sebbene avanzate, presentavano costi elevati, dinamiche di /ock-in e
una scalabilita limitata, risultando inaccessibili a molte organizzazioni, soprattutto quelle di
dimensioni medio-piccole.

In risposta a queste sfide, si & assistito al nascere di iniziative volte alla creazione di una
nuova generazione di piattaforme e framework basati su architetture distribuite e soluzioni
open source. La transizione verso soluzioni open source e architetture distribuite ha reso
meno gravoso I'accesso a tecnologie capaci di elaborare big data, permettendo cosi a un
maggior numero di organizzazioni di trarre valore dai dati di cui disponeva, di innovare e
di avere un migliore assetto in un contesto sempre pit competitivo. Tra queste soluzioni, il
framework Apache Hadoop ha svolto un ruolo importante e ha contribuito al’avanzamento
in questo settore di ricerca e allo sviluppo di ecosistemi, di strumenti e di tecnologie adatti
ad approcciare in maniera sistematica la sfida dei big data.

L'evoluzione tecnologica recente, infatti, ha trasformato in maniera profonda la mag-
gior parte dei processi e le modalita con le quali le organizzazioni raccolgono, elaborano e
interpretano i dati. Si & passati da approcci tradizionali e consolidati, basati principalmente
su batch centralizzati e su dati strutturati, a un modello molto pit dinamico, distribuito e
reattivo, capace di gestire flussi continui di informazioni e volumi massivi di dati. Questo
nuovo modello non solo recepisce la necessita della gestione di grandi volumi di dati, ma
sviluppa un approccio volto alla gestione di dati eterogenei (strutturati e non) che hanno
origine da fonti altrettanto eterogenee.

In questo nuovo contesto, le architetture di riferimento sono basate su Hadoop,
MapReduce e I'archiviazione su filesystem distribuiti HDFS (Hadoop Distributed File
System). Nonostante il successo e la solidita, tali soluzioni hanno subito e stanno su-
bendo evoluzioni in risposta alle continue esigenze emergenti e ai limiti di latenza e di
interattivita. Sono nati, infatti, nuovi framework come Apache Spark, che sfruttano l'ela-
borazione in-memory computing per accelerare significativamente i processi (pipeline)
e introducendo motori di elaborazione streaming per abilitare I'analisi in tempo reale dei
flussi continui di dati. Il risultato di questo processo € una transizione continua verso
soluzioni architetturali ibride come le Lambda, Kappa e Delta architecture, che inseri-
scono nuovi livelli integrati per gestire meglio lo streaming, la bassa latenza, 'elabora-
zione massiva e I'aggiornamento dei dati in tempo reale.

1 Il Capitolo & stato redatto da Francesco Altarocca.
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In sintesi, il contesto dell’elaborazione dati sta subendo una costante evoluzione che
consente alle organizzazioni di guidare efficacemente un’innovazione continua e di rispon-
dere tempestivamente a eventi e sollecitazioni.

2.1.1  Prime esperienze: da Google a Hadoop

Lidea di elaborare grandi quantita di dati in modo distribuito emerse principalmente in
risposta alle esigenze di scalabilita imposte dall’'esplosione della quantita di dati a dispo-
sizione. Le prime soluzioni iniziarono a prendere forma nei primi anni Duemila. Nel 2003,
Google introdusse il modello di programmazione MapReduce e il Google File System per
gestire il problema dell’indicizzazione del web su scala massiva. Seguirono lo sviluppo di
un primo motore di ricerca Apache Nutch, introdotto da Doug Cutting e Mike Cafarella,
e altri lavori rilevanti. Nel 2006, Cutting si uni a Yahoo e nel 2008 Yahoo rilascio Hadoop
come progetto open source (Dean e Ghemawat 2008). Lorigine del termine Hadoop e del
suo logo derivano dal nome di un elefante giocattolo del figlio di Cutting. Il codice iniziale
di Hadoop, basato in gran parte su Nutch, migliorava significativamente la scalabilita e
includeva sia HDFS sia MapReduce.

In sostanza, l'obiettivo era creare un framework open source capace di gestire I'elabora-
zione distribuita di grandi dataset su cluster di hardware economico. Larchitettura Hadoop
si basa su due componenti principali: HDFS, che gestisce 'immagazzinamento distribuito
dei dati, e il paradigma di programmazione e di elaborazione MapReduce che consente il
processamento parallelo dei dati in maniera efficiente. Questa architettura, grazie tra I'altro
all'introduzione di metodologie e paradigmi sufficientemente accessibili, ha reso di fatto pos-
sibile I'analisi di volumi di dati precedentemente non approcciabili per molte organizzazioni.

2.1.2  Ecosistema Hadoop ed evoluzione delle piattaforme

Nel corso degli anni le soluzioni open source hanno riscontrato un significativo apprez-
zamento sia nel contesto di ricerca sia in quello organizzativo. Hadoop ha subito rapidamente
numerose evoluzioni e da semplice framework e diventato un completo ecosistema. Nei diver-
si momenti del suo ciclo di vita ha integrato molteplici strumenti che via via hanno ampliato
le funzionalita utili a gestire in maniera efficiente nuove fonti dati. Tra i pit importati strumenti
si riporta Apache Hive, inizialmente sviluppato da Facebook, & diventato prima un sottopro-
getto di Hadoop e successivamente un progetto autonomo. Hive ha introdotto un linguaggio
di query simile a SQL (HiveQL) per interrogare i dati su HDFS, semplificando enormemente
I'accesso alle informazioni e contemporaneamente aumentando le prestazioni.

Un altro punto importante nell’evoluzione dell’ecosistema e Apache Spark. Inizialmente
sviluppato dall’Universita di Berkeley nel 2009, a partire dal 2010 € diventato open source e
nel 2013 & stato donato alla Apache Software Foundation. Spark ha introdotto significative
innovazioni al motore di elaborazione. Tra le piu importanti vi & I'elaborazione in-memory,
che offre prestazioni superiori rispetto a MapReduce in molti casi di uso, come ad esempio
nel machine learning.

Un ultimo elemento che ha determinato maggiore flessibilita e scalabilita é stata I'intro-
duzione di Yet Another Resource Negotiator (YARN) che ha il compito di gestire in maniera
ottimale le risorse del cluster.
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2.1.3  Ecosistemi cloud e analisi in tempo reale

Tra i fattori che hanno contribuito in maniera determinante al successo di questi ecosi-
stemi, oltre ai nuovi paradigmi e agli aspetti piu tecnologici, vi & sicuramente I'apporto delle
comunita open source che, grazie a diversi contributi, hanno favorito un’ampia adozione
e dato impulso allinnovazione in questo settore. Sono decine, infatti, i progetti che con il
tempo hanno arricchito, consolidato e fatto crescere questi sistemi fino a farli diventare
prodotti maturi e soluzioni di fascia enterprise. Tra i principali e storici progetti ricordiamo
Apache Cassandra, Apache HBase, Apache Pig, Apache Flume e Apache Sqoop.

Il termine “ecosistema” in ambito informatico deriva dalla similitudine con i sistemi
naturali, i quali sono composti da una varieta di elementi che, interconnessi tra loro, con-
tribuiscono a raggiungere un obiettivo comune. Ad esempio, é possibile estrarre valore dai
dati, addestrare un modello di machine learning o generare reportistica in tempo reale a
partire da milioni di sensori 0 applicazioni.

Mentre gli ecosistemi big data consolidavano infrastrutture, tecnologie e metodolo-
gie, 'aumento dei dati generati da dispositivi, da sensori e da applicazioni web, diventava
sempre piu importante, portando a nuovi livelli le esigenze elaborative. La maggior parte
dei vendor (e non solo nel campo delle piattaforme big data) ha quindi orientato la propria
offerta sia su soluzioni on-premises sia verso quelle cloud-native. Queste ultime, infat-
ti, hanno caratteristiche decisamente desiderabili in termini di scalabilita dinamica. Sono
diversi i fornitori che mettono a disposizione soluzioni big data, permettendo di eseguire
lavori su Hadoop e Spark direttamente in cloud, e semplificando enormemente gli aspetti
relativi alla gestione dell'infrastruttura necessaria. D’altra parte, anche I'analisi di flussi in
tempo reale sta assumendo un ruolo determinante: reagire rapidamente agli eventi ed ef-
fettuare scelte strategiche pud determinare, in alcuni casi, il successo o la sopravvivenza
di un’organizzazione. Le nuove soluzioni, sia cloud-native sia on-premises, incorporano
queste nuove funzionalita.

2.14  Paradigma MapReduce: fondamenti e limiti

Nel paradigma MapReduce i dati sono sottoposti a una serie di elaborazioni suddivise
in due fasi principali. La prima & quella di Map, nella quale si suddividono i dati in coppie
chiave valore, mentre la seconda Reduce si occupa di fare una sintesi e di aggregare i risul-
tati. Sequendo questo modello per la programmazione dei propri applicativi o per I'imple-
mentazione di soluzioni per i big data, si beneficia automaticamente della scalabilita e della
fault tolerance che I'ecosistema mette a disposizione in modo trasparente. La piattaforma,
infatti, gestisce in maniera dinamica e autonoma tutti i dettagli operativi: dalla distribuzione
dei carichi di lavoro sui diversi nodi, all’'aggregazione dei dati e alla sincronizzazione dei
processi, fino a tutte le operazioni necessarie al corretto funzionamento.

Nel corso degli anni, il paradigma MapReduce ha evidenziato alcune importanti limi-
tazioni. La principale riguarda I'elaborazione dei dati effettuata su disco: ogni fase prevede
operazioni di lettura e scrittura su disco, che determina un aumento di latenza soprattutto
in contesti in cui non si dispone di dischi particolarmente efficienti. Il tipo di elaborazio-
ne effettuata da questo meccanismo, inoltre, non & adatto a situazioni che prevedono W19y,
tempo reale o interattivita. Linfrastruttura, infatti, per avviare un task deve eseguire una ; .

w | B
serie di processi che introducono un significativo overhead (carico aggiuntivo), risul- “"% §
tando estremamente efficiente solo una volta che il processo & completamente avviato. yrs >
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MapReduce introduce, infine, complessita nel’implementazione perché costringe lo svi-
luppatore a modellare il proprio codice secondo un paradigma rigido. Questo vincolo si
traduce, nella maggior parte dei casi, nel’aumento significativo del codice e nella scarsa
leggibilita anche per operazioni piuttosto semplici.

2.1.5  Evoluzione dei paradigmi big data e gestore delle risorse

Entrando nei dettagli delle soluzioni, il modello MapReduce ha rappresentato un punto
cruciale per I'elaborazione distribuita dei dati di grandi dimensioni. Tuttavia, 'aumento della
quantita di dati, degli scenari e delle esigenze, unito alla ricerca di maggiori prestazioni e
flessibilita, hanno dato spinta allo sviluppo di soluzioni come Apache Spark e Apache YARN
che ampliano il panorama degli strumenti per I'elaborazione dei big data.

Nel 2013, con la versione di Hadoop 2.0, I'ecosistema ha introdotto YARN, un compo-
nente fondamentale per superare alcuni dei limiti sopra esposti e per separare la gestione
delle risorse dall’elaborazione dei dati. || compito di YARN & gestire le risorse in maniera
ottimale e di consentire a piu motori di elaborazione (engine) di beneficiare della stessa
infrastruttura. Cio ha comportato una significativa apertura all’integrazione di altri metodi
e paradigmi per I'elaborazione, come ad esempio Apache Spark e Apache Tez, conferendo
maggiore flessibilita ed efficienza a tutto il sistema.

2.1.6  Elaborazione efficiente

Apache Spark e stato sviluppato per superare i limiti dell'approccio MapReduce. La prin-
cipale novita di questo engine risiede nella capacita di lavorare principalmente in-memory,
ovvero non ha bisogno di scrivere i risultati intermedi su disco. Lapproccio in-memory ridu-
ce drasticamente i tempi di latenza delle operazioni di lettura e di scrittura, offrendo presta-
zioni superiori. Tra le caratteristiche e i componenti principali, si segnalano:

* Resilient Distributed Datasets (RDD), un insieme di strutture dati ottimizzate per
lavorare in sinergia negli ecosistemi big data che permettono di effettuare operazioni
distribuite efficienti e resilienti (fault-tolerant);

e [introduzione di un set di APl a supporto dei linguaggi di programmazione come
Scala, Python e Java, che facilitano lo sviluppo delle operazioni piu frequenti nei
sistemi distribuiti;

e [introduzione di sistemi a bassa latenza per I'elaborazione in tempo reale, ovvero
moduli come Spark Streaming che permettono I'elaborazione dei dati in tempo reale;

* lintegrazione di frameworkper SQL, che permette I'uso di un’interfaccia SQL attraverso
un’astrazione, anche in presenza di modelli sottostanti diversi da RDBMS;

e [integrazione di librerie per il machine learning, che consente di beneficiare delle
caratteristiche di sistemi distribuiti per compiti gravosi, come I'addestramento di
modelli avanzati.

Sebbene siano gia state descritte le differenze tra MapReduce e Spark, si sottolinea che
il primo & uno strumento sicuramente meno flessibile, con supporto limitato ai linguaggi di
programmazione, adatto a task batch e con una gestione delle risorse integrata. Il secondo,
invece, beneficia della gestione centralizzata del cluster offerta da YARN, risultando adatto a
qualsiasi tipo di elaborazione. Garantisce inoltre una maggiore efficienza e interattivita, adotta
un approccio pit moderno e supporta un’ampia gamma di linguaggi di programmazione.
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2.2 Linfrastruttura tecnologica Istat

Llstat si & dotato di una architettura big data innovativa implementando una architettura
Cloudera su ambiente virtuale basato sulla tecnologia iperconvergente Nutanix. La soluzione
offre da un lato tutti i vantaggi propri degli ambienti virtuali, come ad esempio flessibilita,
facilita di gestione, scalabilita, e dall’altro fornisce delle performance elevate grazie alla tec-
nologia Nutanix. |l nuovo cluster Cloudera & installato su sette nodi Nutanix (ciascun nodo
ospita tre macchine virtuali) per un totale di 21 macchine sulle quali sono stati distribuiti
i ruoli necessari alla piattaforma per il suo corretto funzionamento. La Tavola 2.1 riporta
sinteticamente i ruoli e le caratteristiche tecniche di ciascuna macchina virtuale del cluster.

Tavola 2.1 - Dettaglio dei ruoli e delle caratteristiche tecniche delle macchine virtuali del cluster (a)

RUOLI Numero nodi Numero processori Spazio disco per ruolo RAM per ruolo(Gigabyte)
Gateway 3 8 300 gigabyte 64
Manager 1 8 650 gigabyte 64
Master 3 8 1,5 terabyte 94
Worker 14 16 3,4 terabyte 128
Totale 21 40 Circa 64 terabyte 2.330

Fonte: Istat
(a) | Totali di Spazio disco @ RAM non corrispondono alla somma dei valori di ciascuna colonna, ma alla somma dei valori di colonna moltiplicati per il
numero di nodi di ciascun ruolo.

La versione di Cloudera installata & Cloudera Data Platform 7.1.7 che mette a disposi-
zione diversi servizi tra i quali: Flume, HBase, HDFS, Hive, Hue, Impala, Oozie, Sentry, Solr,
Spark, Sqoop, YARN, Zookeeper, NiFie Cloudera Manager per la gestione del cluster.

E stato predisposto, inoltre, un cluster di sviluppo con caratteristiche, capacita e nodi
inferiori rispetto a quello di produzione per consentire I'attivita di sviluppo del software
che successivamente viene rilasciato in esercizio. Oltre all'impiego operativo, 'ambiente di
sviluppo si rivela cruciale nelle fasi di sperimentazione e per la realizzazione agile di Proof
of Concept (PoG, Prova di Concetto). In tal modo, & possibile testare rapidamente nuove
soluzioni per effettuare test o prove di collegamento con altri ambienti e convalidarne la fat-
tibilita. Di seguito si riporta una breve descrizione dei principali servizi presenti sul cluster
Cloudera e impiegati per I'analisi del presente lavoro:

* HDFS ¢ il filesystem distribuito che eroga le risorse in termini di spazio di storage per
I'ecosistema Cloudera. L'accesso ai dati & regolamentato attraverso I'implementazione
di Access Control List (ACL) che permettono di estendere e definire con precisione gli
accessi al filesystem;

*  (Cloudera Managereé lo strumento per gestire, monitorare ed effettuare il froubleshooting
(risoluzione dei problemi) del cluster,

e ZooKeeper & il servizio che effettua il coordinamento delle diverse componenti, come
HDFS e HBase;

* YARN & la componente che gestisce le risorse del cluster e che permette la convivenza
di differenti carichi di lavoro contemporaneamente;

e Sgoop é lo strumento principale per il trasferimento bidirezionale (caricamento e
scaricamento) di dati tra I'ecosistema big datae i sistemi legacy (ad esempio, i database
relazionali Oracle e MySQL);

*  Hiveé un data warehouse che permette la lettura, scrittura e modifica di grandi dataset
in uno storage distribuito. Usando Hive Query Language, che & molto simile a SQL, le
query sono convertite in una serie di task in esecuzione su Hadoop;

e Impala & un motore per interrogazioni SQL open source, simile a Hive;
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e Qozie & la componente utilizzata per creare e gestire i workflow su Cloudera;

e Sentry & il servizio per creare e gestire le autorizzazioni su Hive e Impala;

e Hueé un’interfaccia utente basata su web che consente 'interazione con diversi moduli
della piattaforma big data.

Per i servizi piu utilizzati, ossia HDFS, Hue e YARN, & stata implementata I'alta dispo-
nibilita. Dal punto di vista delle autorizzazioni, I'accesso al cluster & gestito tramite Active
Directory e i gruppi. Ciascun utente pu0 appartenere a pit gruppi sulla base delle funzioni
che svolge in un progetto. Ad esempio, come impostazione generale per ciascun progetto,
sono definiti gruppi che hanno differenti privilegi necessari a svolgere i propri compiti come
developer, analytics e stakeholder.

Sebbene siano presenti diverse modalita di accesso ai dati e di elaborazione, Hue ¢ il
principale strumento con il quale i ricercatori possono visualizzare, interrogare e gestire i
dati. Questo strumento consente, attraverso un’interfaccia web, di effettuare la maggior
parte delle operazioni sui dati, di visualizzare e di esportare in modo agevole i risultati.

Altri scenari tipici prevedono I'impiego del modulo Sqoop per condividere i risultati
delle elaborazioni.

In questo modo si rendono accessibili le informazioni sui sistemi che i ricercatori utiliz-
zano per ulteriori analisi o per integrare i dati provenienti da altri sistemi come, ad esempio,
i pacchetti di analisi statistica. Sono disponibili modalita aggiuntive avanzate di utilizzo dei
servizi messi a disposizione della piattaforma come:

* [accesso attraverso I'attivazione di una sessione sicura e cifrata SSH (Secure Shell) e

I'invocazione da linea di comando di ciascun software presente sul cluster,

e [invocazione mediante APl REST utilizzando il protocollo sicuro HTTPS.

Tuttavia, queste modalita sono maggiormente impiegate dagli sviluppatori o imple-

mentate in sistemi di produzione.

2.3 Le esperienze applicative

Presentiamo ora alcune esperienze applicative che fanno uso della precedentemente
descritta piattaforma big data utilizzata dall’Istat.

2.3.1  Scanner data

Annualmente I'lstat rivede I'elenco dei prodotti che compongono il paniere di riferimen-
to della rilevazione dell’Indice dei prezzi al consumo (in seguito IPC), anche per la misura
dellinflazione. Dal 2018 I'lstat utilizza i prezzi registrati alle casse della Grande distribuzione
organizzata (GDO) mediante scannerizzazione dei codici a barre (Scanner data) (Istat 20255).

Il calcolo della stima dell'IPC é stato contraddistinto da un sostanziale aumento delle
referenze prese in esame e del numero dei punti vendita da inserire nel campione. | databa-
se relazionali impiegati in precedenza hanno manifestato alcune criticita, tra le quali:

» ladifficolta di accogliere e di scalare su una quantita di dati sempre crescente;
e lacomplessita nel’'immagazzinare e nell’elaborare piu annualita della stessa rilevazione;
* la difficolta a raggiungere performance adeguate a svolgere in modo efficiente attivita

di controllo sulle forniture.

La piattaforma big data utilizzata dall’lstat ha consentito di risolvere tali problemati-
che, favorendo un’implementazione ottimale del processo di produzione statistica dell’lPC.
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Settimanalmente I'lstat acquisisce i dati di fatturato, la quantita e la tipologia dei prodotti
dalla GDO per tutte le province italiane. Il campione dei punti vendita & rappresentativo
dell’universo delle tipologie distributive della GDO e comprende circa 4 mila punti vendita
distribuiti su tutto il territorio nazionale. Nel solo 2023 sono stati acquisiti circa 1 miliardo

di dati provenienti dalla GDO.

Per ogni prodotto e punto vendita viene creato e gestito un micro-indice, per un totale
di 35 milioni di micro-indici mensili e di 421 milioni annuali. Sulla base dei micro-indici
sono determinati, mensilmente, quasi 7 milioni di aggregazioni per livello territoriale (pro-
vinciale, regionale e nazionale), per raggruppamento di mercato e per tipologia di GDO, per
un totale annuo di 80 milioni di aggregati®. Nella Figura 2.1 & riportato lo schema del flusso
di elaborazione dei dati necessario al processo scanner data per la produzione dell’lPC.

Figura 2.1 - Dettaglio del flusso di elaborazione degli scanner data
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Il processo di produzione degli scanner data si avvia dall’acquisizione della fornitura
che la societa Nielsen, una volta raccolti i dati dalla maggior parte delle catene GDO, rilascia

settimanalmente nel sistema di acquisizione Arcam.

2 Dati relativi al 2023.
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Successivamente, i dati sono caricati sull'infrastruttura big data attraverso il collega-
mento al sistema Arcam. A questo punto parte il processo di produzione del dato che, a
seconda del tipo di comunicato previsto in un determinato periodo, puo eseguire alcune
procedure aggiuntive, come ad esempio il calcolo dei rilanci dei prodotti. Terminata la fase
di ingestion dei dati, sono eseguiti una serie di controlli utili a verificare la correttezza for-
male dei dati ricevuti. Il successivo processo di trimming elimina dai dati a disposizione
quelli che, pur rispettando i criteri formali del passaggio precedente, sono considerati ano-
mali dal punto di vista statistico e sono, quindi, esclusi dal calcolo degli indici.

Una volta determinate le quotazioni che entrano nel calcolo, sono effettuate le elabora-
zioni vere e proprie creando un micro-indice per ogni prodotto e per ogni punto vendita nel
mese corrente. Sulla base dei micro-indici sono, alla fine, determinate aggregazioni a livello
territoriale (Provincia, Regione) e di strato (catena, tipologia di GDO). La parte inferiore del
flusso, come illustrato in Figura 2.1, evidenzia la possibilita per i ricercatori di accedere e
interrogare i dati — sia in formato grezzo sia elaborato — attraverso lo strumento Hive, il
quale utilizza una sintassi SQL-/ike. Questa caratteristica & importante perché da continuita
rispetto alla metodologia che era impiegata precedentemente nel processo produttivo. In
tale modo i ricercatori possono utilizzare quanto gia sviluppato ed eventualmente adattare
le proprie procedure al particolare dialetto di SQL utilizzato da Hive.

Dal punto di vista generale, la maggior parte dei moduli della soluzione & stata imple-
mentata attraverso il linguaggio di programmazione Scala e il framework Spark. Grazie a
questi elementi & stato possibile raggiungere elevati livelli di performance e ridurre signi-
ficativamente i tempi di produzione degli indici. Scala appartiene, inoltre, alla categoria dei
linguaggi fortemente tipizzati e pertanto conferisce al sistema robustezza e una minore
probabilita di commettere errori. LUarchitettura dell’applicativo é stata realizzata effettuando
una divisione in moduli, in cui ogni modulo implementa una parte definita del processo. |
principi guida che hanno ispirato il disegno dell’architettura sono, tra gli altri, la separazione
delle responsabilita, la massima coesione e il minimo accoppiamento delle funzionalita. L'a-
strazione nella progettazione ha consentito di accogliere cambiamenti di contesto e rendere
i moduli piu estensibili. La modularita e la separazione delle funzionalita hanno contribuito
anche alla razionalizzazione delle strutture dei dati e all’eliminazione di duplicazione di co-
dice. Tali scelte architetturali, infine, hanno gettato solide basi per la riusabilita del sistema
per progetti, indagini e sperimentazioni simili o che utilizzano o stesso insieme di dati
elementari. Nel corso del tempo, infatti, molti dei sottosistemi realizzati per gli scanner
data sono stati utilizzati o adattati in altri progetti, come ad esempio la stima di impatto per
il cambio di base degli IPC, la statistica sperimentale per la stima degli Indici spaziali dei
prezzi al consumo a livello regionale e le analisi sulla poverta descritte di seguito.

Riassumendo, in occasione della reingegnerizzazione degli scanner data, I'lstat ha mi-
grato il processo su una piattaforma big data, superando i limiti dei database relazionali
in termini di scalabilita e di velocita produttiva. Uadozione di Hive ha garantito continuita
operativa per i ricercatori supportando I'analisi dei dati gia consolidata, mentre I'impiego
di Scala ha reso il sistema pit robusto e meno incline agli errori. Grazie alle scelte archi-
tetturali, il sistema é riutilizzabile per futuri progetti, favorendo I'espansione del paniere dei
prodotti con I'inclusione di referenze finora escluse e I'incremento del campione dei punti
vendita senza impatti significativi sulle prestazioni.
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2.32 Stima della poverta e parita regionale del potere di acquisto

La piattaforma big data & impiegata anche per I'Indagine sperimentale che stima la Pa-
rita regionale del potere di acquisto (in seguito PRPA), utile a fornire una misura delle diffe-
renze nel livello medio dei prezzi di un paniere di prodotti tra una regione e I'altra. LIndagine
consente, quindi, di rilevare le diseguaglianze e le condizioni di vita delle famiglie nei diversi
territori a causa delle differenze nel potere di acquisto che le caratterizza (Istat 2023).

Le elaborazioni necessarie alla PRPA, per la parte scanner data, sono realizzate utiliz-
zando i dati elementari gia acquisiti per I'indagine sugli IPC. Anche nel processo di produ-
zione dei dati per la stima della poverta é stato impiegato il data lake degli IPC. In partico-
lare, tra i livelli considerati per la stima della poverta viene incluso il formato del prodotto
e sono presi in esame solo i formati di confezionamento piu rappresentativi. La Figura 2.2
illustra i moduli software utilizzati in comune per le tre indagini appena viste al fine di de-
scrivere meglio I'intero processo.

Figura 2.2 - Moduli logici e architettura del data lake degli IPC
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Fonte: Istat

Nella parte sinistra della Figura 2.2, sono rappresentati i sistemi usati per I'acquisizione
delle forniture. La parte centrale rappresenta lo strato deputato a immagazzinare i dati e il
punto nel quale si definiscono le strutture dati logiche con le quali I'utente puo interagire.
La parte destra illustra I'insieme delle procedure, degli applicativi e dei workflow. Come gia
anticipato, il lavoro della stima della poverta relativo alla parte scanner data utilizza i dati
gia impiegati per IPC, pertanto la parte di sinistra e quella centrale sono riutilizzate senza
significative modifiche. La parte del riquadro Scanner Data, invece, & parzialmente riutiliz-
zata: i moduli di colore blu sono stati utilizzati per le elaborazioni della stima della poverta QET0p,
e PRPA, mentre quelli di colore grigio non sono stati necessari oppure sono stati sostituiti
da altri moduli creati allo scopo.
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Grazie all’utilizzo di strutture dati utilizzabili nell’ecosistema Cloudera, la creazione del
nuovo ambiente e risultata estremamente agevole: & stato sufficiente definire, mediante
Data Definition Language (DDL), nuove strutture dati che risultassero consultabili come
tabelle relazionali. | nuovi sistemi per la gestione di grandi quantita di dati consentono di
definire strutture di dati che tradizionalmente sono utilizzate nei processi produttivi, a pre-
scindere dal formato dei dati sottostante. Ad esempio, per la stima della poverta sono state
utilizzate delle external table che, da un punto di vista logico, I'utente visualizza e manipola
come oggetti simili a tabelle di un RDBMS, ma che in realta sono dei semplici file in formato
CSV, immagazzinati su un filesystem distribuito HDFS. Rispetto a scanner data di IPC, la
stima della poverta usa criteri differenti di selezione dei prodotti, ha requisiti e raggruppa-
menti differenti e introduce lo strato relativo al formato dei prodotti.

2.3.3  Fault-tolerant Data Ingestion: collezionare i tweet

[l progetto per la data ingestion dei tweet ha I'obiettivo di acquisire i documenti di testo
della piattaforma X (in precedenza Twitter) filtrati da due differenti insiemi di parole chiave.
| tweet presentano una struttura complessa, serializzata in formato JSON, che deve essere
elaborata tenendo conto delle diverse tipologie di tweet che si possono raccogliere (fweet,
retweet e quote). Il progetto ha impiegato diversi strumenti per la gestione dei big data
presenti nell’ecosistema dell’lstat (Figura 2.3). In particolare, sono stati sfruttati NiFi per la
gestione del flusso dati, HDFS per 'archiviazione dei tweet, Impala e Hive per I'interroga-
zione delle informazioni e Solr per l'indicizzazione dei dati.

Figura 2.3 - Schema architetturale per I'ingestion dei tweet
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La soluzione sviluppata ha previsto I'integrazione di un sistema di monitoraggio del
flusso per evidenziare la presenza di eventuali anomalie sia in fase di acquisizione dati sia
in fase di elaborazione. Lo schema della Figura 2.4 descrive il funzionamento generale del
sistema di acquisizione, elaborazione e archiviazione dei tweet, implementato tramite flusso
NiFi. In particolare, sul c/uster sono stati definiti tre nodi, configurati per sostenere il servi-
zio NiFi che gestisce in modo autonomo la tolleranza al guasto e la distribuzione del carico
di lavoro tra i worker, ovvero i nodi del cluster che effettuano effettivamente I'elaborazione.
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Figura 2.4 - Schema di acquisizione dei fweef mediante APl e sistema di elaborazione
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L’acquisizione dei fweet deve avvenire in streaming in modo continuo, altrimenti si per-
dono informazioni, non recuperabili utilizzando I’API specifica. Il sistema deve gestire due
flussi dati indipendenti: uno utile ai fini dell’analisi e uno di controllo. Ciascun flusso dati &
associato a un filtro specifico ed & costituito da un insieme di parole chiave. Come descritto
in precedenza, il sistema deve gestire tre differenti tipologie di tweet:

* fweetcomune, un messaggio pubblicato su Twitter contenente un’immagine in formato

GIF, un video, una foto e del testo;

e retweet, una ripubblicazione di un tweet;

* quote, una ripubblicazione di un tweet con la possibilita di aggiungere un commento.
| dati acquisiti devono poi essere filtrati e trasformati al fine di ottenere un dato che si

presti successivamente a un’analisi pit veloce e immediata. |l filtraggio dei dati & articolato

in tre fasi e consiste nell’eliminazione delle informazioni che non sono di interesse, nella

separazione dei fweet per tipologia e nella trasformazione dello schema JSON al fine di

essere archiviato efficacemente su HDFS.

L’esigenza di acquisire i dati in modo continuo comporta problemi di archiviazione, sia
in termini di spazio sia nell’organizzazione delle informazioni, e la necessita di avere un si-
stema costantemente monitorato. NVifi mette a disposizione sia API che restituiscono lo sta-
to di un qualsiasi elemento del workflow, sia uno strumento interno di monitoraggio utile al
controllo del flusso di elaborazione dei dati. Una volta archiviate le informazioni su HDFS,
con l'ausilio di interrogazioni SQL-/ike, € possibile accedere ai dati tramite /mpala e Hive.

Il processo di ingestion, dopo aver effettuato 'acquisizione e la scrittura su HDFS dei tweet,
indicizza i dati sfruttando Solr per recuperare e interrogare le informazioni piu efficientemente.

Un processo di monitoraggio, infine, verifica il corretto funzionamento di ciascuna fase

e . ) : ) L S ) Al
e notifica via email eventuali malfunzionamenti, nonché la ripresa del servizio in seguito 3 ”’.
a un’interruzione. In tale caso, il valore aggiunto della soluzione é I'utilizzo di moduli gia -] 5
presenti nell’ecosistema e dell’interfaccia visuale di NViFi. Z S
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E stato possibile realizzare, infatti, un sistema di ingestion dei tweet che garantisce alta
affidabilita grazie a load balancing e meccanismi di fault tolerance nativi. La disponibilita di
API e strumenti di monitoraggio integrati ha consentito inoltre di controllare costantemente
il flusso dati, individuare anomalie in tempo reale e ripristinare automaticamente il servizio
in caso di interruzioni.

2.3.4  Sperimentazione e ricerca

Oltre ai processi di produzione statistica appena descritti, la piattaforma big data ha reso
possibile lo sviluppo di alcune interessanti sperimentazioni. Tra queste si riportano due esperien-
ze particolarmente significative dal punto di vista degli impatti sulle attivita di produzione future.
La sperimentazione sul record linkage probabilistico & stata condotta con l'obiettivo di testare le
performance e la fattibilita dell'attivita di record linkage attraverso il progetto Splink, utilizzando
le potenzialita offerte dalla piattaforma big data. Splink & un progetto open source che, tramite
le API Spark Python, implementa il modello probabilistico Fellegi-Sunter per il record linkage
(Linacre et al. 2022). Durante i test sono stati elaborati dataset di differenti dimensioni, analizzati
i tempi di esecuzione ed é stata individuata la configurazione ottimale in funzione dei parametri
utilizzati. Le prove si sono svolte nell'arco di ventiquattro ore, sia in giorni feriali sia festivi, ga-
rantendo comunque la normale operativita del cluster: i processi sono stati, infatti, interrotti in
caso di sovrapposizione con le attivita produttive. Lanalisi dei risultati ottenuti si & dimostrata
particolarmente utile anche in un'ottica di fattibilita per futuri progetti, che prevedono I'impiego
della medesima tecnologia per I'elaborazione di volumi di dati finora difficiimente gestibili.

La seconda sperimentazione & stata eseguita sul modello del Registro base degli individui
(RBI), che rappresenta il riferimento ufficiale per tutte le statistiche sulla popolazione abitual-
mente dimorante. Lobiettivo era esplorare le capacita dei database a grafo nel collegare entita e
attributi delle persone su diversi livelli, confrontandole con i classici database relazionali e di va-
lutarne quindi le potenzialita come strumento analitico. Per questa sperimentazione si ¢ utilizzata
la libreria GraphX; integrata nella piattaforma big data, utilizzando il calcolo parallelo in modalita
completamente trasparente. Il datasetiniziale comprendeva circa tre milioni di record, ognuno dei
quali rappresentava un individuo e la sua appartenenza a una famiglia lungo un arco temporale di
cinque anni. A partire da questi dati, sono stati generati vertici, per rappresentare individualmente
le persone e le famiglie, e archi, per collegare un individuo alla propria famiglia in ogni anno del
quinquennio (Figura 2.5). Il risultato & un grafo in cui ogni relazione annuale tra individuo e fami-
glia & esplicitamente mappata mediante archi.

Figura 2.5 - Esempio di rappresentazione a grafo della relazione tra individuo e famiglia

Fonte: Istat
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Lesito della sperimentazione ha mostrato con chiarezza quanto sia semplice ed efficace
estrarre la struttura delle famiglie, le relazioni tra individui, le peculiarita del tessuto familiare
e monitorare gli spostamenti di persone da una famiglia allaltra. In aggiunta, un’evoluzione
particolarmente promettente della soluzione prevede l'integrazione di ontologie, grazie alle
quali & possibile introdurre nel sistema una componente di reasoning intelligente, inferire
nuove conoscenze e verificare coerenze semantiche. Nella Figura 2.6 vengono illustrate alcu-
ne rappresentazioni grafiche tratte da campioni del dataset pseudonimizzato. In particolare,
la famiglia identificata con il codice 058091657837557445 ha subito una modifica nella
propria composizione: I'individuo 297868311095 & entrato a farne parte nel 2016, uscendo
poi nel 2018; analogamente, anche I'individuo 968728171814 ha seguito lo stesso percorso.

Figura 2.6 - Esempio di rappresentazione della composizione delle famiglie nel quinquennio 2015-2019
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Fonte: Istat

2.4 Gli sviluppi futuri

’adozione e I'evoluzione della piattaforma big data all’lstat apre prospettive molto
promettenti sia per I'evoluzione delle Trusted Smart Statistics sia per I'utilizzo di nuove
fonti, rendendo disponibili potenti strumenti di indagine e di produzione ai data scientist
e ai ricercatori. Grazie all'integrazione di moduli dedicati all'Intelligenza artificiale (IA) &
possibile sfruttare 'utilizzo di tecniche avanzate di machine learning e generative IA sui
flussi di dati, quali ad esempio quelli dei social media, i dati da sensori o da transazioni
per produrre statistiche ufficiali in tempi pit brevi. Cio si allinea con alcuni degli obiettivi
delle Trusted Smart Statistics di estendere tempestivita, granularita e qualita informativa,
utilizzando nuove fonti di dati e metodologie statistiche innovative, salvaguardando gli
standard della statistica ufficiale.

In secondo luogo, la robustezza, la modularita e le capacita di orchestrazione offerte
da piattaforme big data, come quella dell’lstat, consentono di gestire pipeline complesse
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di data ingestion e processing in ambienti distribuiti, arricchendo dati amministrativi,
testuali e dati da registri per costruire statistiche integrate secondo paradigmi e modelli
allo stato dell’arte e per catturare tempestivamente i fenomeni emergenti.

In sintesi, una piattaforma big data moderna ha offerto e offre ai data scientist e ai ri-
cercatori dell’Istat strumenti per sperimentare e produrre rapidamente nuove statistiche
da fonti tradizionali e non, scalare in modo efficiente le pipeline di elaborazione, integrare
governance, monitoring, compliance e |A in un ecosistema completo, funzionale allo svi-
luppo dei modelli emergenti e alle esigenze future.



3.ONTOLOGIE'

3.1 1l contesto

Con il termine ontologia si intende una rappresentazione del mondo reale che
“traduce” il linguaggio naturale (ambiguo per sua natura) in un linguaggio formale
(non ambiguo) utilizzabile per la realizzazione di sistemi informativi integrati.

Un’ontologia computazionale quindi, per un dominio di interesse, & una rap-
presentazione:

e formale, in quanto utilizza un linguaggio simbolico non ambiguo e processabile
da elaboratori;
e condivisa, poiché determinata dal consenso di una pluralita, la pit ampia possibile,

di soggetti competenti nella materia rappresentata;

e esplicita, perché tutte le assunzioni sono rese in maniera esplicita®.

Questa definizione evidenzia chiaramente I'importanza delle ontologie all’interno
di un Istituto di statistica. Lesigenza sempre maggiore di condividere le informazioni
provenienti dalle indagini, dai registri e da altri canali rende, infatti, indispensabile una
rappresentazione oggettiva della realta che sia di riferimento per i dati raccolti.

Ne deriva la necessita di strutturare i dati prima dell’utilizzo effettivo delle ontolo-
gie attraverso strumenti di modellazione, come ad esempio il modello entita relazio-
ne o il modello Unified Modeling Language (UML). Grazie alle ontologie, la capacita
espressiva di tali modelli & stata notevolmente ampliata consentendo non solo di
rappresentare la realta, ma anche di dedurre (inferire) nuove informazioni.

3.2 Le ontologie: principali riferimenti

Le ontologie utilizzano sostanzialmente i seguenti elementi di modellazione (da
ora in poi definiti “artefatti ontologici”):

* le classi (c/ass), che esprimono i concetti appartenenti a un dominio statistico e
raggruppano al loro interno concetti aventi le stesse caratteristiche. Nel contesto
statistico, esempi di classi possono essere persona, impiegata nel Censimento
della popolazione, ed edificio, rilevante nel Registro dei luoghi;

e e caratteristiche delle classi (data property), che contribuiscono a una corretta
caratterizzazione dell’'oggetto stesso. Esempi di data property legate al concetto
di persona sono la data di nascita o il titolo di studio, mentre quelle legate al
concetto di edificio sono il numero di piani o il numero di particella catastale;

* e relazioni tra classi (object property), che stabiliscono un legame tra classi.
Tali relazioni possono essere definite in maniera molto dettagliata specificando le
restrizioni, le asserzioni e le gerarchie.

1 Il Capitolo & stato redatto da: Laura Vignola (paragrafi 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4), Dario Camol (paragrafo 3.5) e Cristiano
Maione (paragrafi 3.6 e 3.7).
2 Cfr. Istat. 2025c¢. “Ontologie”. Consultato il 22 settembre 2025. https://www.istat.it/classificazioni-e-strumenti/ontologie/.
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Gli artefatti ontologici possono modellare tre diversi livelli di conoscenza a secon-
da della realta rappresentata:

e il Meta Livello definisce le classi, le relazioni e le proprieta astratte, ossia i costrutti
concettuali impiegati nell’ambito statistico per modellare le attivita di business;

e il Livello Intensionale rappresenta la realta di uno specifico dominio statistico,
ovvero le istanze delle classi definite nel Meta Livello e le loro relazioni, riferite al
dominio statistico di interesse;

e il Livello Estensionale specifica le possibili occorrenze delle classi definite nel
Livello Intensionale. Gli elementi presenti non corrispondono pil ai costrutti
dell’ontologia sopra descritti class, data property e object property), ma
esclusivamente a istanze di classi.

Nel Meta Livello vengono in genere rappresentati modelli informativi statistici
come Statistical Data & Metadata eXchange (SDMX), Generic Statistical Information
Model (GSIM) o Data Documentation Initiative. Nel Livello Intensionale vengono, in-
vece, rappresentati i domini statistici. Negli ultimi anni le potenzialita delle ontologie
sono notevolmente aumentate grazie alla traduzione degli artefatti in regole logiche
successivamente tradotte in linguaggi di interrogazione dei dati, come ad esempio
SQL. Questa nuova possibilita permette di accedere ai dati memorizzati all’interno di
un database e di ottenere informazioni dinamiche e aggiornate, navigabili attraverso
gli artefatti ontologici.

3.3 Le ragioni per I'utilizzo delle ontologie in Istat

Come gia accennato, nel rappresentare la realta statistica, le ontologie forniscono
metainformazioni sia sui dati sia sui processi di business. Nel seguito analizzeremo
piu nel dettaglio l'integrazione delle ontologie con i metadati comunemente utilizzati
nel contesto statistico.

Si possono distinguere due principali categorie di metadati: quelli strutturali e
quelli referenziali. | primi rappresentano i componenti della struttura dei dati. Il dato,
infatti, considerato come informazione statistica derivante da un’indagine o da una
qualsiasi altra fonte, per essere comprensibile, deve essere corredato da una serie
di informazioni che lo definiscono. A titolo esemplificativo, in Figura 3.1 & riportato
un dataset della popolazione: il formato tabellare facilita I'individuazione dei metadati
strutturali poiché questi coincidono con la stessa struttura della tabella, ovvero il
contenitore che organizza i dati. | metadati strutturali identificabili sono titolo di stu-
dio, frequenza, territorio, s€sso e tempo.

Nell’lambito di questi metadati, troviamo anche gli insiemi di valori che un con-
cetto puo assumere. Questi possono essere classificazioni o liste di valori (code list),
ma anche semplici tipi di dato. Ad esempio, I'eta assume valori dalla lista delle classi,
mentre la popolazione, rappresentata dal numero che si trova all’interno della cella,
assume un valore numerico e intero, cosi come anche il tempo.
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Figura 3.1 - Struttura tabellare di dati
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Fonte: Data Explorer

Oltre ai metadati strutturali, esistono anche altri metadati che spiegano i processi

statistici da cui derivano i dati. Questi sono noti come metadati referenziali e forniscono
informazioni quali tecniche e metodologie utilizzate all'interno del processo statistico.

| metadati referenziali includono:

periodicita dell'indagine, ovvero la frequenza con cui vengono condotte le indagini
statistiche, ad esempio annuale, trimestrale o mensile;

metodologia, ossia il metodo o I'approccio utilizzato per la raccolta e I'analisi dei
dati statistici, come ad esempio il tipo di campionamento o la tipologia di raccolta
dei dati;

normative, vale a dire gli aspetti legali e regolamentari relativi alla raccolta dei dati
statistici, comprese le informazioni su leggi, regolamenti e linee guida pertinenti;
ente di riferimento del dato, cioé un ente responsabile della gestione e della
condivisione dei dati statistici;

popolazione e unita di analisi, ossia informazioni legate a ci0o che viene analizzato
o studiato nell’ambito dell’indagine.

Di seguito si descrive come i metadati statistici e le ontologie si integrano nella

modellazione ontologica. | primi vengono ovviamente utilizzati nelle ontologie per de-
scrivere i contesti statistici. In particolare, nel caso di una suddivisione dei metadati
all'interno dei tre livelli di conoscenza sopra descritti, si pud affermare che:

il Meta Livello puo essere popolato da metastrutture statistiche come, ad esempio,
il concetto di variabile, di classificazione, di unita statistica o di popolazione, ma
anche di processo statistico e di indicatori di qualita;

il Livello Intensionale contiene i metadati stessi come, ad esempio, le variabili
utilizzate all'interno di una specifica indagine statistica (persona in vita e titolo
di studio) e, in alcuni casi, anche i valori assunti da tali variabili. Un esempio
puod essere la variabile “sesso”, che assume i valori “maschio” o “femmina”, che
in alcuni contesti possono essere tradotti come classi, cioé elementi del Livello
Intensionale;
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* nel Livello Estensionale vi sono le istanze vere e proprie (i dati), come ad esempio
il nome di una persona. In alcuni casi, come illustrato in Figura 3.2, compaiono
anche i valori assunti da variabili come “titolo di studio”. Quest’ultima, al pari della
variabile “sesso”, & definita da un insieme di valori (ad esempio “laurea”, “diploma”,
“nessun titolo”), ma in questo contesto tali valori vengono considerati come dati,
cioé istanze concrete appartenenti al Livello Estensionale.

Nell’esempio riportato di seguito, le classi “titolo di studio” e “persona” sono
presentate come sottoclassi della classe “variabile statistica”, appartenente al Meta
Livello. Le prime due classi, insieme alla relazione ha_titolo_di_studio, sono invece
definite all’interno del Livello Intensionale. Infine, nel Livello Estensionale, si trovano
le istanze delle classi del Livello Intensionale, come ad esempio le diverse tipologie di

titoli di studio.

Figura 3.2 - | tre livelli di un’ontologia
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Fonte: Istat, software Eddy

Le ontologie integrano al loro interno i metadati comunemente impiegati in un
Istituto di statistica e, attraverso le relazioni tra le classi che le costituiscono, gene-
rano ulteriori informazioni che, a loro volta, diventano nuovi metadati. Questi ultimi,
solitamente, non vengono definiti in ambito statistico e sono tipici della rappresenta-
zione ontologica.

Inoltre, poiché I'ontologia & uno strumento per la navigazione semantica di dati e
metadati, induce tutti gli attori coinvolti nella fase di modellazione a definire gli arte-
fatti ontologici in modo completo e non ambiguo, contribuendo a migliorare la qualita
dei metadati.
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3.4 Le soluzioni e le metodologie

3.4.1  Processo di modellazione e mappatura semantica

Finora si ¢ illustrato come le ontologie agevolino la descrizione completa e chia-
ra della realta di interesse, fornendo un set di metadati che facilita I'interpretazione
strutturata e semantica delle informazioni. Tuttavia, l'utilita delle ontologie va ben
oltre la semplice rappresentazione della realta. Gli artefatti ontologici, scritti in Web
Ontology Language (OWL), il linguaggio standardizzato dal W3C (World Wide Web
Consortium), non si limitano a descrivere classi, proprieta e individui: essi, infatti,
possono essere convertiti in regole formali. Ci0 consente di interrogare e analizzare |
dati in modo avanzato, applicando inferenze logiche e ragionamenti automatici.

Inizialmente, tale modalita di utilizzo delle ontologie si concentrava su dati con-
servati in file statici conformi allo standard W3C, noti come triplestore dove triple si
riferisce ai tre componenti soggetto, predicato e oggetto, che rappresentano appunto
classi o attributi legati da relazioni. Strumenti specifici per le ontologie, come Virtuoso
e altri, hanno reso possibile la ricerca dei dati attraverso query su dati organizzati in
triplestore definite nel linguaggio dedicato Sparql Protocol and RDF Query Language
(SPARQL). Tale linguaggio é di tipo dichiarativo molto simile al’SQL, dove ad esempio
in una query di estrazione delle variabili non si specificano nomi di campo o nomi di
tabelle, ma semplicemente il concetto della realta descritta nell’'ontologia.

Nel corso degli anni, la ricerca dei dati tramite ontologie si & evoluta, portando
alla creazione di strumenti che consentono di realizzare una mappatura semantica per
I’accesso a dati organizzati all’interno di database. Questo sviluppo apre nuove pro-
spettive nella navigazione dei dati, non piu vincolata a file statici, ma orientata a dati
dinamici interrogabili attraverso il linguaggio SPARQL.

Tra le esperienze dell’lstat che utilizzano le ontologie vi & quella che impiega la
suite Mastro, illustrata successivamente per descrivere il processo di modellazione e
mappatura semantica. Come detto in precedenza, le asserzioni dedotte dagli elemen-
ti del linguaggio OWL sono convertite in regole logiche, successivamente tradotte in
query SQL ed eseguite sui dati. Tale procedura é resa operativa attraverso uno strato
intermedio, posizionato tra I'ontologia e i dati immagazzinati nel database, che con-
tiene informazioni di mappatura tra gli elementi definiti nell’ontologia e i dati concre-
ti. Di seguito si esamina come le scelte di definizione dell’ontologia e della base dati
esercitino un impatto significativo su questo strato, il quale pud essere semplificato
mediante decisioni strategiche nell’esecuzione dell’intero processo. Sono evidenzia-
te, inoltre, le figure coinvolte nel processo di modellazione e mappatura semantica,
le fasi e infine i diversi scenari che mostrano come alcune scelte di processo possa-
no influire sulla definizione dello strato di mappatura, aumentandone o riducendone
la complessita.
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3.4.2 Attorie fasi

Gli attori coinvolti nel processo di definizione delle ontologie hanno diversi profili e
competenze:

e responsabili di dominio, figure prevalentemente statistiche che conoscono in maniera
approfondita il dominio statistico, il cui compito consiste nel delineare in modo
esauriente il panorama statistico, attribuendo particolare importanza al rilascio di
definizioni dettagliate degli artefatti dell’ontologia. Tali definizioni costituiscono la base
su cui gli utenti esterni costruiscono le loro interrogazioni per cui devono essere tali da
garantire una comprensione chiara e priva di ambiguita dei risultati;

e responsabili della gestione del database, figure prevalentemente informatiche che
possiedono una conoscenza approfondita sia dello schema del database sia delle
logiche che legano i dati tra loro;

e modellatori delle ontologie, che sono profili sia informatici sia metodologi. Nella
modellazione non & solo fondamentale la conoscenza tecnica dello strumento di
definizione e di mappatura utilizzato, ma anche come il contenuto semantico puo
essere tradotto negli artefatti ontologici;

e responsabili dei metadati, che sono prevalentemente del settore delle metodologie e
supportano i responsabili di dominio nell’armonizzazione dei metadati che costituiscono
il dominio di interesse.

Il processo si sviluppa attraverso diverse fasi: I'analisi del dominio, la definizione e
I'implementazione dell’ontologia, 'implementazione della mappatura con il successivo affi-
namento dell’ontologia e, infine, il suo rilascio.

La fase iniziale riguarda la definizione del dominio statistico, risultante dai colloqui con
i responsabili statistici, in cui viene descritta la realta di interesse. In questo studio sono
analizzati:

e gli elementi che fanno parte del dominio statistico e le loro relazioni, fornendo per
ciascun elemento o relazione una descrizione precisa, completa e non ambigua.
Tale descrizione permettera di interpretare 'ontologia correttamente e di facilitarne
I'integrazione con altre ontologie;

e i dati raccolti dall’indagine o dalle fonti, in modo da evidenziare eventuali discrepanze
con le formalizzazioni contenute nell’ontologia. Ad esempio, informazioni che fanno
parte del dominio, ma non sono presenti nei dati e viceversa;

e la periodicita con cui le informazioni di input sono aggiornate. Questi elementi sono
utili non solo per la storicizzazione, ma anche per lo studio di possibili interrogazioni
da fare sui dati (ad esempio vincoli temporali).

Nella fase di definizione e implementazione, I'attenzione & focalizzata sul contenuto
dell’ontologia. Separare I'aspetto di definizione da quello di implementazione & importante
e, sebbene le due attivita possano essere condotte in parallelo, non é consigliato avviare la
seconda fase senza avere raggiunto un livello adeguato di completezza della prima. La fase
di definizione rappresenta un importante momento di confronto tra i modellatori dell’on-
tologia e i responsabili dei metadati. Da tale interazione emergono nomi e descrizioni dei
costrutti dell’ontologia armonizzati e in linea con i metadati dell’Istat. La fase di implemen-
tazione &, invece, orientata agli aspetti tecnici e il modellatore puo effettuarla in autonomia.
Durante questa fase & fondamentale svolgere anche un’accurata attivita esplorativa per va-
lutare quanto € gia stato realizzato da altri, sia a livello nazionale sia internazionale. Lobiet-
tivo e di riutilizzare il piu possibile termini, definizioni e strutture concettuali consolidate.
L’ontologia viene, quindi, implementata attraverso appositi strumenti e rilasciata nei diversi
formati (tra cui Graphol, OWL, turtle).
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Nella fase di implementazione della mappatura e di raffinamento, I'ontologia viene con-
frontata con la struttura della base dei dati e mappata su di essi. Ne pud conseguire un
raffinamento dell’ontologia per coprire informazioni presenti sui dati, ma non previsti al
momento della definizione, o per definire costruttori specifici. Per una corretta implemen-
tazione del collegamento con i dati pud essere utile ragionare gia in prospettiva dei tipi di
analisi da condurre sui dati e delle interrogazioni consentite. In questa fase, I'aspetto della
riservatezza di alcuni dati e la distinzione tra le diverse tipologie di utenti che potranno in fu-
turo interrogare I'ontologia, possono avere un impatto significativo. E importante individua-
re anche un insieme di query predefinite per facilitare I'utente nelle interrogazioni SPARQL.

L'ultima fase del processo, relativa al rilascio dell’ontologia, non deve essere consi-
derata marginale: riveste, infatti, un ruolo cruciale poiché coinvolge aspetti fondamentali
legati alla comunicazione con gli utenti e alla facilitazione dell’utilizzo dell’ontologia stessa.
Le attivita previste in questa fase includono:

* lamessaa disposizione di un’area informativa, dalla quale sara possibile scaricare tutta
la documentazione utile, in particolare:

- la documentazione completa, comprensiva della descrizione del dominio di

riferimento e degli elementi costitutivi dell’ontologia;

- l'ontologia stessa, resa disponibile in formato sia testuale sia di grafo, secondo i

linguaggi standard previsti (ad esempio OWL);

- un elenco di query predefinite, pensato per supportare gli utenti meno esperti

nell’'interrogazione dell’ontologia;
e lapredisposizione di un endpoint per I'interrogazione dei dati mediante query SPARQL.

34.3  Scenari e punti critici

| punti critici nel processo sopra descritto riguardano principalmente I'allineamento
dell’ontologia ai dati. In questa architettura possiamo infatti individuare tre strati:
e il primo determinato dall’ontologia;

* il secondo caratterizzato dal legame tra I'ontologia e i dati;
e ilterzo rappresentato dai dati organizzati secondo una struttura di storage.

Il primo e il terzo strato hanno obiettivi diversi: mentre per la definizione dell’ontologia
I'attenzione & volta al dominio e alle sue peculiarita, nella definizione dello schema della
base dati e del suo popolamento, I'attenzione € rivolta ai dati, alla loro completezza e orga-
nizzazione. Per questo motivo gli scenari possono essere differenti secondo I'ordine con
cui vengono definiti i due livelli.

Lo scenario ontology-driven (guidato dall’ontologia) é ritenuto ottimale poiché i con-
cetti e legami semantici della realta sono indipendenti dall’organizzazione e dal flusso dei
dati. La definizione dell’ontologia e, infatti, propedeutica alla realizzazione della base dati.
In questo scenario, le strutture create nell’ontologia sono riportate nelle strutture del data-
base seguendo logiche che derivano dal parziale legame tra il linguaggio per le ontologie e
il modello Entita-Relazione utilizzato per la rappresentazione dei database relazionali. Tale
scenario e consigliato in una situazione in cui database e relativo processo siano ancora
completamente da definire. In questo caso il vantaggio é che la struttura dati & conforme
all’ontologia e quindi il livello intermedio ne risulta fortemente semplificato. Lo svantaggio
di questo scenario risiede nel dovere adattare il processo di caricamento del database alle 3‘\‘"’0/.

strutture definite nello schema. Inoltre, non sempre sono tenute in conto le discrepanze o £
che possono verificarsi tra realta e dati. Ad esempio, nell’ontologia puo essere definita una 2 S
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relazione che stabilisce che ogni persona ha uno e un solo codice fiscale (come & corretto
che sia nella realta). Una sua automatica traduzione a livello di database é data da vincoli
di unicita o di integrita referenziale, che pero possono essere violati da dati di input non
corretti, con conseguente perdita delle informazioni che non rispettano tale vincolo.

Lo scenario database-driven (guidato dal database), al contrario, prende avvio dalla
struttura del database, influenzando direttamente la definizione dell’ontologia e, di con-
seguenza, la realta di interesse. In alcuni casi, e grazie all’'uso di strumenti informatici op-
portuni, & possibile generare I'ontologia in modo quasi automatico a partire dallo schema
relazionale. Sotto il profilo dei tempi di implementazione, tale metodologia riduce significa-
tivamente lo sforzo di definizione e mappatura. Tuttavia, lo svantaggio risiede nella poten-
ziale non conformita o incoerenza dell’ontologia risultante rispetto al dominio concettuale
0 statistico. In qualche modo il dominio si adatta ai dati con un potenziale impatto sulla
navigazione semantica e sulle aspettative informative dell’utente finale.

Nello scenario misto, infine, i due processi procedono in parallelo, non sussistendo
un rapporto di propedeuticita, bensi una forte interrelazione. | modellatori delle ontologie
mettono a disposizione tutte le informazioni necessarie e le parti dell’ontologia via via che
vengono implementate. | responsabili della base dati, a loro volta, forniscono le informa-
zioni relative alle strutture dati implementate, al processo di popolamento del database e
ad altre esigenze legate ai dati. Qualora questi aspetti non siano coerenti con 'ontologia, a
seguito di valutazioni, si procedera con la modifica dell’ontologia stessa nella fase indicata
nel processo come “Raffinamento dell’ontologia”. Lo scambio reciproco di informazioni
tra i responsabili dei due processi garantisce, da un lato, una descrizione completa della
realta che utilizza appieno le potenzialita delle ontologie e, dall’altro, una struttura dati lega-
ta strettamente al processo di popolamento della base di dati. Tale scenario & da preferire
nel caso in cui, al momento dell'implementazione dell’ontologia, esista gia lo schema e un
completo o parziale processo di popolamento del database o nel caso in cui, per esigenze
legate alle tempistiche, i due processi debbano essere portati avanti in parallelo. Il limite
principale di questo approccio é che la fase di mappatura risulta pit complessa, perché
bisogna rispettare esigenze specifiche differenti nell’implementazione dei processi portati
avanti parallelamente.

3.5 Gli strumenti applicativi

Come detto in precedenza, le esperienze condotte in Istat nellambito delle ontologie,
hanno portato all’utilizzo della suite Mastro. un ambiente composto da una serie di stru-
menti a supporto del processo di modellazione e di mappatura semantica. Tale ambiente
consente agli utenti di accedere ai dati contenuti in un database attraverso una vista con-
cettuale del dominio descritto dall’ontologia.

La tecnologia utilizzata nella suite si basa su sistemi Ontology Based Data Access
(OBDA) (Poggi et al. 2008) e affronta, come detto nei paragrafi precedenti, problemi
quali: la modellazione concettuale, la riscrittura delle query e la mappatura sorgente-
destinazione. Questa tecnologia si basa sull’utilizzo di tecniche di rappresentazione della
conoscenza e meccanismi di ragionamento al fine di gestire le risorse (dati, metadati,
servizi, processi, eccetera) nei moderni sistemi informativi. Un sistema OBDA si basa su
una architettura a tre livelli:
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1. T'ontologia che rappresenta la realta di interesse;
i dati, memorizzati all’interno di database relazionali;

3. il mapping tra i concetti e le relazioni rappresentati nell’ontologia e i dati.

La rappresentazione formale e concettuale di un dominio di interesse, definita nel pri-
mo livello, deve essere mappata con le informazioni contenute nella sorgente di dati pre-
senti nel secondo livello. A tale scopo gli strumenti messi a disposizione sono:

* Eddy, un editor grafico per disegnare le ontologie, validarle ed esportarle in diversi
linguaggi, come ad esempio OWL 2;

e Mastro, che espone un servizio web che sfrutta un reasoner per I'interrogazione dei
dati;

e Monolith, un Semantic Enterprise Knowledge Graph Platform che permette la
definizione dei mapping e la scrittura delle guery SPARQL per la creazione delle richieste
dati su sistemi OBDA. Nello specifico, lo strumento consente di caricare I'ontologia
precedentemente creata in formato OWL o Graphol, collegare un data source attraverso
JDBC (Java DataBase Connectivity) e creare un mapping per collegare i concetti
dell’ontologia alle informazioni contenute nella sorgente dati. Inoltre, & possibile
attivare un web server Mastro sulla specifica ontologia e, attraverso questo, creare ed
esequire query SPARQL.

A sequire, si descrive brevemente l'utilizzo di questi strumenti come supporto al pro-

cesso di modellazione e mappatura semantica. E importante sottolineare che, solo attra-
verso una continua collaborazione tra i diversi attori coinvolti (cfr. paragrafo 3.4.2), si puo
essere sicuri di completare il flusso di lavoro in maniera corretta.

3.5.1  Editor per le ontologie: Eddy

Come gia descritto, un’ontologia & una descrizione formale esplicita di un dominio di
interesse (cfr. paragrafo 3.1). Lontologia deve descrivere esaustivamente il dominio dell’in-
dagine statistica mettendo in evidenza e in relazione tra loro tutte le variabili statistiche.
Nella fase di creazione delle ontologie vengono definiti gli artefatti che saranno gli elementi
costituenti dell’ontologia stessa: class, data property e object property. Tutte le informa-
zioni contenute in una ontologia possono essere rappresentate attraverso un file editabile,
scritto utilizzando il linguaggio OWL. Data la complessita del linguaggio sono stati svilup-
pati nel tempo diversi strumenti a supporto, quello utilizzato dall’lstat & Eddy, contenuto
nella suite Mastro.

Eddy é un applicativo per la definizione di ontologie che utilizza il linguaggio grafico
Graphol. Questo linguaggio consente la creazione di un’ontologia attraverso un insieme di
elementi grafici, eliminando cosi la complessita della sintassi e i dettagli tecnici tipici dei
linguaggi di definizione testuali. Si presenta con un’interfaccia simile a quelle per la mo-
dellazione di diagrammi (Figura 3.3). Nell'area Project Explorer vengono mostrati i fogli di
lavoro utilizzati per I'ontologia. Per praticita e per facilitare la comprensione dell’ontologia,
infatti, in alcuni casi e in particolare modo nell’ambito dei registri statistici, & necessario
rappresentare I'ontologia su pit fogli di lavoro, ognuno dei quali rappresenta uno specifico
contenuto. L'area che compare sul lato sinistro del foglio di lavoro mostra gli oggetti utiliz-
zabili nella definizione delle ontologie. Nell’area destra e invece possibile visualizzare tutti
gli elementi dell’ontologia in modo da poterli ricercare facilmente (attraverso una semplice .\‘\‘"’0/.

selezione con il mouse) all'interno del grafico. s =
2 3
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Figura 3.3 - Esempio di ontologia in formato Graphol
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Fonte: Istat, software Eddy

Ogni volta che viene selezionato un oggetto, Graphol permette la rappresentazione
degli artefatti delle ontologie e delle loro relazioni, normalmente descritte testualmente in
OWL, in nodi e archi del grafo, come nell’esempio di Figura 3.4.

Figura 3.4 - Rappresentazione Graphol

~ :

Fonte: Istat, software Eddy

Per ogni oggetto & possibile definire e modificare il nome e il namespace (Figura 3.5). |
namespace rappresentano collezioni di nomi definite da Uniform Resource Identifier (URI)
che consentono di identificare univocamente un qualsiasi elemento dell’ontologia.
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Attraverso le Annotation e inoltre possibile aggiungere per ogni artefatto /abel, descri-
zioni e altre informazioni a esso legate. Tale funzionalita si dimostra molto utile perché rias-
sume in linguaggio naturale le proprieta e le caratteristiche di un oggetto semplificandone
la comprensione.

Eddyeé in grado, inoltre, di importare concetti da ontologie esterne, che possono essere
riutilizzati nella definizione dell’ontologia stessa. Cio consente il riutilizzo di concetti seman-
tici gia esistenti e favorisce la condivisione delle informazioni.

Per garantire la corrispondenza delle classi (concetti) dell’ontologia con i metadati
armonizzati e validati dall’Istat risulta indispensabile un controllo accurato da parte dei
responsabili di dominio e dei responsabili dei metadati. E necessario effettuare questa ope-
razione durante la creazione dell’'ontologia, poiché é in questa fase che vengono utilizzati
I metadati. I software Eddy attualmente non permette di accedere a sorgenti esterne per
ottenere metadati gia validati. Nei successivi paragrafi verra proposta un’implementazione
per superare tale limite.

|l grafico rappresentato in linguaggio Graphol pu0 successivamente essere estratto in
formato OWL. Si tratta di un file editabile tramite un qualsiasi editor di testo e che presenta
la seguente struttura:

e parte dichiarativa, nella quale vengono elencate le varie classi, object property e data
property, eventuali sottoclassi e unioni di classi;
* parte di definizione, nella quale sono esplicitate le diverse caratteristiche degli oggetti

definiti nella parte dichiarativa ovvero le componenti di una relazione object property o

di una relazione data property.

La fase definitoria potrebbe essere supportata da uno strumento futuro, attualmente
non ancora realizzato, in grado di generare, a partire da un repository di metadati validati, la
parte iniziale del file OWL dell’'ontologia. Tale file potrebbe essere successivamente impor-
tato nello strumento Eddy e I'ontologia potrebbe essere completata legando tra loro class,
data property e object property.
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35.2  Mappatura semantica: Mastro e Monolith

Le operazioni di legame tra le ontologie e i dati sono rese possibili, nella suite Mastro,
attraverso i fool Mastro e Monolith e due specifiche funzionalita di quest’ultimo strumento:
le viste (view) e i mapping. Le prime permettono, attraverso query SQL, di estrarre I'infor-
mazione dal database, i secondi permettono I'associazione tra i concetti definiti nell’onto-
logia e i campi risultanti dalle viste. Una volta definite le associazioni tra ontologia e dati,
Monolith richiama un servizio web di Mastro, che si occupa della traduzione delle regole
logiche e della richiesta dei dati contenuti nel database.

L’elemento chiave nell'accesso ai dati & rappresentato da un componente software chia-
mato reasoner. Questo strumento & in grado di ragionare automaticamente sulle ontologie
formalizzate e permette di effettuare interrogazioni sui dati che altrimenti non sarebbero
possibili, o risulterebbero molto complesse, attraverso linguaggi dichiarativi tipo SQL. Per
entrare maggiormente nel dettaglio, i mapping tra ontologie e sorgenti dati sono costituiti
da un insieme di asserzioni che associano i predicati delle ontologie alle interrogazioni sul
database sottostante.

Questa architettura riceve in input interrogazioni SPARQL formulate dall’utente utiliz-
zando gli artefatti ontologici e, attraverso una tecnica basata sulla riscrittura della query, le
traduce in interrogazioni SQL sul database relazionale, restituendo all’utente il risultato. |l
reasoner utilizza tutte le informazioni presenti nell’ontologia per fare dei semplici ragiona-
menti sui dati: ad esempio, se Mario & il migliore amico di Carlo allora Carlo conosce Mario.
[l reasoning & uno dei valori aggiunti nell’utilizzo delle ontologie, in quanto consente di
inferire nuova conoscenza ricavando affermazioni che non sono specificate esplicitamente
nei dati iniziali. Maggiore @ la granularita delle caratteristiche e dei vincoli strutturali del do-
minio espressi tramite il linguaggio ontologico, maggiore sara la potenza del ragionamento
(o dell'inferenza) applicabile ai dati iniziali. Alcune delle principali inferenze sono:

e transitiva. Questo tipo di inferenza coinvolge relazioni di tipo transitivo, come ad

esempio la relazione “é padre di”;

e simmetrica. Le relazioni simmetriche sono relazioni in cui se A & in relazione con B,
allora B & in relazione con A, ad esempio “essere sposato/a con”;

e basata su regole. Regole logiche che definiscono come le informazioni devono essere
combinate o interpretate. Ad esempio, la regola “se A é figlio di B e B & padre di C, allora

A ¢ nipote di C”;

e equivalenza. Le classi equivalenti consentono di dichiarare che due classi o concetti
sono semanticamente identici all'interno dell’ontologia.

[l web service Mastro viene dichiarato all’interno delle impostazioni di Monolith, che
rappresenta invece I'interfaccia grafica per gli utenti che definiscono viste e mapping e che
mandano in esecuzione le query. E quindi possibile attraverso Monolith creare lo strato di
collegamento tra I'ontologia e i dati. Monolith dispone di specifici connettori per il colle-
gamento a numerose fonti dati tra le quali i pit noti RDBMS, Excel, CSV, file di testo. Una
volta creata la connessione sara possibile definire le query SQL necessarie a selezionare le
informazioni memorizzate nella sorgente dati. In questa fase & importante lavorare molto
anche sul database al fine di semplificare la scrittura e la conseguente gestione delle query
definite su Monolith. | mapping sono pseudo-query SQL che lavorano sulle viste create as-
sociando una entita dell’ontologia al campo estratto dalla vista. In questa fase e importante
definire le chiavi all'interno dei mapping: queste rappresentano, infatti, il punto di raccor-
do per le operazioni di join che I'applicativo definira in base ai legami presenti all’interno
dell’'ontologia.
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Monolith consente di verificare il risultato del mapping attraverso I'esecuzione di query
SPARQL che, agendo direttamente sui concetti delle ontologie, restituiscono come risul-
tato i dati associati contenuti nel database. Anche in fase di mapping possono essere fatte
modifiche ai dati e ai metadati estratti, ma questa operazione é fortemente sconsigliata
in quanto, supponendo che le sorgenti di dati siano gia armonizzate, non necessitano di
alcuna modifica.

Nell’ambito delle attivita condotte dall’lstat per il Sistema Integrato dei Registri (SIR), il
sistema Monolith ha subito un ampliamento funzionale. Tra le funzionalita integrate, quella
di maggiore rilevanza strategica consiste nell’introduzione della capacita di gestire gli ac-
cessi ai dati. Attraverso la funzionalita Authorization View Profile (AVP) & possibile, infatti,
definire dei profili utente che accedano esclusivamente a determinati oggetti dell’ontologia.
Tale aspetto é particolarmente rilevante nella realizzazione di sistemi integrati, come il SIR,
che mettono in relazione contenuti statistici non sempre accessibili o direttamente visualiz-
zabili da tutti gli utenti. E possibile gestire le autorizzazioni di tutti gli artefatti dell’ontologia
a differenti livelli di granularita per abilitarne o disabilitarne I'accesso.

Mentre il controllo degli accessi sopra descritto & legato principalmente agli utenti
finali che desiderano interrogare i dati, Monolith possiede anche un controllo delle utenze
per gli utilizzatori dello strumento. Selezionando la voce di menu riguardante le utenze, é
possibile visualizzare tutti gli utenti (Users), i ruoli e i permessi (Roles and Permissions) e
le impostazioni per le Sessioni (Sessions). In particolare, nell'area Roles and Permissions
e possibile definire diversi ruoli di accesso di tipo operativo all’applicativo differenziando
gli accessi sulle ontologie e sui mapping in modo da garantire un accesso controllato e
facilitare il lavoro in team.

3.6 Il caso di utilizzo del Sistema Integrato dei Registri (SIR)

Il SIR & un progetto ancora in corso che prevede l'integrazione dei registri statistici
utilizzati in Istat attraverso un’unica ontologia. Lattivita portata avanti in questi anni ha
interessato per il momento solo due registri: il Registro base degli individui (RBI) e il Re-
gistro statistico di base dei luoghi (RSBL). | Registri sono fonti di dati utilizzati dall’lstat a
integrazione dei dati di indagine e coprono tutte le unita dei rispettivi domini. RBI contiene,
infatti, tutti gli individui presenti sul territorio italiano, mentre RSBL fa riferimento a tutti gli
edifici presenti sul suolo italiano.

| vari registri condividono alcuni elementi: ad esempio, il comune di residenza di un
individuo in RBI, in qualita dell’entita Comune, & presente anche in RSBL. L’idea é riuscire
a collegare i vari domini statistici attraverso questi elementi di contatto e rendere disponi-
bile il sistema agli utenti dell’lstat nel rispetto delle normative sulla privacy. Lattivita finora
condotta é stata articolata nelle seguenti fasi:

* valutazione e miglioramento delle ontologie definite per i singoli domini statistici relativi
ai due registri;

* integrazione delle ontologie in base agli elementi in comune;

* mappatura dell’ontologia con i dati provenienti dai due database definiti per i Registri
contenenti dati gia validati e normalizzati;

o . , ; . . . o . eT0
* definizione degli accessi controllati sugli elementi dell’ontologia in base ai diversi profili S 0’.
autorizzativi, o -
 definizione di query standard per facilitare gli utenti nella ricerca del dato; Z S
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* rilascio dell’'ambiente di navigazione.

Il rilascio, ancora in fase sperimentale, & avvenuto su una nuova piattaforma imple-
mentata a tale scopo, Monolith Express, destinata esclusivamente agli utenti finali. Si tratta
anche in questo caso di un’applicazione web priva della parte di definizione dello strato di
colloquio tra ontologia e dati (viste e mapping), ma arricchita da uno strumento che facilita
la formulazione delle query SPARQL (Figura 3.6).

Figura 3.6 - Area di creazione delle query SPARQL
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Fonte: Istat, piattaforma Monolith Express

Grazie a questa nuova funzionalita, & possibile selezionare dall’ontologia gli elementi
da interrogare e definire anche le regole di filtro o di selezione. Il risultato & una query
SPARQL da mandare in esecuzione nell’area dedicata all'interrogazione dei dati.

3.7 Gli sviluppi futuri

Come descritto nel paragrafo 3.5.1, nella fase di modellazione delle ontologie & im-
portante disporre di metadati validati e armonizzati. La prima caratteristica ne garantisce
la correttezza e la chiarezza; la seconda, partendo dal concetto di riutilizzo, ne garantisce
la comparabilita. Tali aspetti sono fondamentali nell’ambito di una pubblicazione di tipo
Linked Open Data.

All’Istat si sta lavorando da tempo a un progetto per la realizzazione di un sistema
centralizzato di metadati statistici che accorpi i metadati strutturali e referenziali. La parte
definitoria sara gestita attraverso un’area terminologica in cui ogni singolo termine &
controllato e validato dai responsabili dei metadati dell’lstat. Questo nuovo sistema di
metadati rappresentera in futuro la base per la realizzazione delle ontologie. A tale propo-
sito verra realizzato un accesso al sistema dei metadati tramite il software Eday.
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Un primo approccio a questa nuova funzionalita consente, attraverso 'area di Eddy
chiamata Ontology Manager, di richiamare un web service mediante il quale scaricare,
secondo opportuni filtri, metadati statistici. Attualmente sono in studio:

* e tipologie di filtro, ovvero i criteri per filtrare i metadati tramite il web service, ad
esempio per tipo di oggetto statistico (variabile, classificazione), per nome o per
processo statistico;

* leinformazioninecessarieall’ontologia peressere completa, in relazione siaal patrimonio
informativo proveniente dal sistema dei metadati dell’Istat, sia alle informazioni proprie
dell’ontologia (come le relazioni);

* la governance delle informazioni, inclusa la gestione delle modifiche in caso di
aggiornamenti o ritorni verso il sistema dei metadati (upload di metadati).

Le ontologie costituiscono una modalita innovativa per rappresentare la realta stati-
stica e un mezzo efficace per comprenderne la complessita. Si tratta, quindi, di un nuovo
modo di generare informazione. L'evoluzione degli strumenti informatici ha reso le on-
tologie un mezzo efficace per navigare e per condividere i dati, valorizzando i concetti
semantici e ampliando le possibilita di condivisione dell’informazione.
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4. BUSINESS INTELLIGENCEE ANALYTICS'

4.1 Il contesto

Negli ultimi anni, la Business Intelligence (Bl) e gli analytics hanno assunto un ruolo
sempre piu centrale nei processi decisionali delle organizzazioni. La BI, nella sua acce-
zione tradizionale, si concentra sulla raccolta, sulla trasformazione e sulla presentazione
dei dati in forma strutturata, con I'obiettivo di fornire una visione storica e descrittiva
dell’andamento dei fenomeni.

Levoluzione naturale di questo approccio & rappresentata dagli analytics, che esten-
dono il concetto della Bl classica includendo capacita predittive, prescrittive e di analisi
avanzata. Tale passaggio segna un cambio di paradigma: da una visione retrospettiva dei
dati a una prospettiva pit dinamica e interattiva, in grado di anticipare scenari e supportare
decisioni pit consapevoli e tempestive.

Nel contesto dell’Istat, questa evoluzione assume un significato ancora piu rilevante.
L'attenzione si focalizza principalmente su due direttrici fondamentali: la data visualisation
(ossia la rappresentazione visiva dei dati) e I'analisi esplorativa dei dati. Questi aspetti non
solo rendono le informazioni pit accessibili e comprensibili, ma rispondono anche all’esi-
genza, sempre piu sentita, di diffondere la cultura del dato — identificata come data literacy
—allinterno dell’Istat.

Lobiettivo & promuovere I'adozione di un modello di self-service analytics, che consen-
ta agli utenti interni di esplorare e analizzare i dati in autonomia, riducendo la dipendenza
dai team tecnici specializzati e favorendo una maggiore rapidita, efficienza e maturita ana-
litica nei processi decisionali.

Figura 4.1 - Gli ambiti funzionali della Business Intelligence & analytics
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1 Il Capitolo & stato redatto da Annunziata Fiore.
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4.1.1  Data visualisation

Nel contesto della Bl e della data science, |a visualizzazione dei dati rappresenta molto
pit di una semplice modalita di presentazione estetica: & uno strumento chiave per l'inter-
pretazione, la comunicazione e la valorizzazione delle informazioni. Un dato, se isolato e
privo di contesto, ha infatti un valore informativo limitato: solo attraverso una rappresen-
tazione visiva efficace pud essere interpretato correttamente, compreso rapidamente e,
soprattutto, trasformato in informazione.

La modalita con cui i dati vengono visualizzati influenza direttamente la nostra capacita
di individuare modelli ricorrenti, identificare anomalie, effettuare confronti e prendere deci-
sioni basate su evidenze. Una visualizzazione ben progettata guida I'utente nella compren-
sione dei dati, facilitando I'accesso anche a chi non possiede competenze tecniche avanzate.

Per essere realmente efficace e scalabile, un sistema di visualizzazione dei dati deve
soddisfare i seguenti requisiti tecnici e funzionali che ne garantiscano I'usabilita, I'adattabi-
lita e l'integrazione nei processi istituzionali:

o facilita e velocita di utilizzo: linterfaccia di visualizzazione deve essere intuitiva e
accessibile anche a utenti non esperti, permettendo di ottenere informazioni utili in
tempi rapidi e senza ricorrere al supporto tecnico continuo;

o flessibilita nelle modifiche: & essenziale che gli strumenti adottati permettano di
aggiornare e personalizzare le visualizzazioni in modo dinamico, adattandole alle nuove
esigenze analitiche o ai cambiamenti nei dati sottostanti;

* integrazione difonti dati eterogenee: le piattaforme tecnologiche devono essere in grado
di aggregare dati provenienti da sistemi diversi quali file di testo, Excel, database, API
Web Services, e di interfacciarsi con sistemi che espongono dati in formati standard,
come il single exit point interrogabile tramite query in formato SDMX;

e qualita dell’output: le visualizzazioni devono soddisfare criteri di qualita sia grafica
(chiarezza, leggibilita, estetica) sia funzionale (accuratezza, aggiornamento dei dati e
coerenza semantica). Una rappresentazione visiva poco accurata puo infatti generare
ambiguita interpretative e compromettere la qualita dell’analisi;

e output multicanale: le visualizzazioni devono poter essere fruibili attraverso differenti
canali, come siti web, dispositivi mobili (tramite app o browser responsive), e anche in
un formato adatto alla stampa, per garantire la massima accessibilita in ogni contesto
operativo;

e analisi visuale dei dati grezzi: deve essere prevista anche la possibilita di esplorare i dati
a livello granulare, consentendo a utenti esperti del dominio di approfondire I'analisi
direttamente sulle informazioni di base, senza dovere ricorrere a report preconfigurati.

4.1.2  Analisi esplorativa dei dati

Uno degli obiettivi strategici dell’Istat & valorizzare pienamente il patrimonio informa-
tivo esistente, promuovendo l'integrazione delle banche dati e incentivando un utilizzo si-
nergico delle informazioni. In questo contesto, I'analisi esplorativa dei dati rappresenta uno
strumento fondamentale per trasformare grandi volumi di dati grezzi in conoscenza strut-
turata, migliorando la capacita di risposta ai bisogni informativi e favorendo un approccio
pill consapevole, proattivo ed efficace alla gestione dei dati. Essa si basa sull'impiego di
tecniche analitiche finalizzate all'interrogazione, all’esplorazione e alla sintesi dei dati, siano
essi in forma aggregata o granulare.
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Un ruolo centrale in questo processo é svolto dal data warehouse, una soluzione tec-
nologica progettata per raccogliere, integrare e organizzare dati eterogenei provenienti da
fonti differenti come sistemi gestionali, database o file esterni, strutturandoli in modo omo-
geneo per facilitarne I'analisi. || data warehouse offre una visione unificata, storicizzata e
coerente dei dati raccolti, abilitando analisi temporali, longitudinali o multidimensionali.

Parallelamente, le metodologie di data mining permettono un’analisi ancora pit appro-
fondita, superando i limiti dell’approccio descrittivo tradizionale. Il data mining comprende
un insieme di tecniche avanzate, tra cui metodi statistici e algoritmi di apprendimento auto-
matico, finalizzate all'individuazione automatica di strutture informative nascoste, tendenze
ricorrenti, anomalie o0 associazioni inattese nei dati. In tale modo, il data mining contribui-
sce in maniera significativa alla generazione di nuova conoscenza e al potenziamento della
capacita analitica dell’organizzazione.

Un aspetto cruciale dell'analisi esplorativa é rappresentato dal controllo della qualita
dei dati: prima di formulare conclusioni attendibili @ fondamentale verificarne I'accuratez-
za, la completezza, la coerenza e I'aggiornamento. Il processo analitico stesso puo con-
tribuire all’emersione di incongruenze, di anomalie o di errori nei dataset, suggerendo la
necessita di interventi correttivi e favorendo un progressivo miglioramento dell’affidabilita
complessiva delle informazioni.

4.1.3  Data literacy

La data literacy, o “alfabetizzazione dei dati”, @ comunemente definita? come la capacita
di leggere, scrivere e comunicare i dati nel loro contesto, con una piena comprensione delle
fonti, dei metodi analitici e delle tecniche applicate, nonché della capacita di descrivere il
caso di uso e il valore derivante dall’analisi dei dati stessi. In altri termini, mira a fornire alle
persone le competenze necessarie per attribuire significato ai dati e interpretarli corretta-
mente all’'interno della propria organizzazione, selezionando tra le molteplici informazioni di-
sponibili quelle pit pertinenti e significative per costruire una narrazione utile e informativa.

Nel contesto dell’Istat, la promozione della data /iteracy riveste un ruolo cruciale: non
solo consente di migliorare la qualita e I'efficacia dell’analisi statistica interna, ma rende
i dati pit accessibili e comprensibili a un pubblico diversificato: dai decisori istituzionali
ai ricercatori, dagli operatori interni ai cittadini interessati ai dati pubblici. La diffusione
della cultura dei dati contribuisce a rafforzare la trasparenza e la partecipazione, facilitando
I'utilizzo corretto e consapevole delle statistiche ufficiali. A tale scopo & necessario non
solo sviluppare competenze avanzate nelle figure professionali chiave come statistici, data
scientist e data analyst, ma anche implementare strumenti tecnologici adeguati che sup-
portino linterazione con i dati. Questi strumenti includono ambienti di analisi semplici e
intuitivi, interfacce di visualizzazione chiare e facilmente interpretabili, documentazione tra-
sparente e percorsi guidati per accompagnare gli utenti nella lettura e nella comprensione
dei dati. La data literacy si afferma, cosi, come un fattore abilitante per una governance piu
efficace dei dati e per lo sviluppo di una cultura organizzativa orientata a un uso consape-
vole e responsabile delle informazioni statistiche.
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4.1.4  Self-service analytics

Il self-service analytics rappresenta un approccio innovativo all’analisi dei dati, che
consente anche agli utenti senza competenze tecniche specialistiche di accedere, visua-
lizzare e analizzare i dati in autonomia. Questo modello riduce in modo significativo la di-
pendenza dai feam di esperti e specialisti, favorendo una maggiore reattivita e tempestivita
nell’elaborazione e nella diffusione delle informazioni. Il self-service analytics non si limita
soltanto a rendere gli strumenti analitici piu accessibili, ma contribuisce attivamente alla
promozione della cultura dei dati all'interno dell’organizzazione. In questo scenario, la re-
sponsabilita di esplorare, interpretare e utilizzare le informazioni si distribuisce in modo pit
ampio tra dipartimenti e profili professionali differenti.

Un elemento strategico complementare a tale approccio é rappresentato dalla se/f-ser-
vice data preparation, che mette a disposizione degli utenti strumenti intuitivi per eseguire
direttamente operazioni preliminari sui dati, come la pulizia (rimozione di errori o di valori
incoerenti), la trasformazione (adattamento e normalizzazione delle informazioni), I'inte-
grazione di dataset provenienti da fonti differenti e il filtraggio per individuare sottoinsiemi
informativi rilevanti. Queste attivita, che erano in passato di competenza di figure tecniche
specializzate, diventano cosi accessibili anche agli utenti di dominio, rendendo I'utilizzo dei
dati piu efficiente e tempestivo.

Un ulteriore aspetto evolutivo del self-service analytics é I'integrazione di funzionalita
di advanced analytics all'interno degli stessi ambienti self-service. Cio consente di mettere
a disposizione degli utenti, in modalita guidata e controllata, tecniche analitiche avanzate,
quali modelli predittivi, algoritmi di clustering, metodi di segmentazione e analisi automati-
ca delle anomalie. In questo modo, gli utenti non solo possono sintetizzare o rappresentare
i dati, ma sono anche in grado di ottenere evidenze piu approfondite, valorizzando appieno
il potenziale informativo disponibile.

In conclusione, adottare soluzioni che supportano il self-service analytics significa co-
struire un ecosistema informativo in cui I'utente finale & abilitato non solo all’esplorazione
autonoma dei dati, ma anche all’utilizzo di tecniche analitiche complesse, contribuendo a
una gestione del dato pit consapevole, distribuita e strategicamente orientata.

4.2 Lo stato dell’arte

L’evoluzione degli strumenti di Bl riflette un cambiamento profondo nel modo in cui le
organizzazioni accedono, analizzano e valorizzano i dati, segnando il passaggio da approcci
tradizionali statici e centralizzati a soluzioni sempre piu dinamiche, interattive e intelligenti.
Sebbene i report statici continuino a rivestire un ruolo importante nella diffusione standar-
dizzata e istituzionale delle informazioni, essi sono oggi affiancati da dashboard periodiche
e interattive, progettate per offrire una visione sintetica e costantemente aggiornata dei
principali indicatori. Accanto a queste, le dashboard in tempo reale rispondono alla cre-
scente esigenza di monitoraggio continuo e tempestivo dei fenomeni. Un ulteriore passo
avanti e rappresentato dagli strumenti di visual data discovery, che permettono agli utenti
di esplorare i dati in autonomia, grazie a interfacce grafiche intuitive.

In questo scenario in continua evoluzione si inseriscono i concetti, tra loro comple-
mentari ma con ambiti distinti, di data analytics e data science. La prima si focalizza sull’a-
nalisi descrittiva e diagnostica dei dati storici, impiegando tecniche statistiche, indicatori
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di performance e strumenti di Bl per comprendere che cosa € accaduto e individuare le
cause dei fenomeni osservati. La data science, invece, adotta un approccio pil avanzato e
predittivo, integrando metodologie di machine learning, intelligenza artificiale e analisi su
larga scala (big data) per estrarre conoscenza latente, rilevare modelli complessi e antici-
pare scenari futuri. Se da un lato la data analytics costituisce la base per la misurazione e il
monitoraggio, dall’altro la data science ne amplia le prospettive, puntando all’automazione
dei processi analitici e la generazione di evidenze strategiche.

Alla luce di questa trasformazione, anche le piattaforme di Bl si sono evolute: non
solo offrono funzionalita di analisi self-service, ma integrano sempre piu Spesso ambien-
ti compatibili con linguaggi di programmazione come Python e R, oltre a strumenti per
I'integrazione di modelli predittivi direttamente all'interno di dashboard e report. Questo
sviluppo rappresenta la convergenza tra Bl tradizionale e pratiche avanzate di data science,
delineando un ecosistema informativo in cui la conoscenza non é piu solo descritta, ma
anche prevista, interpretata e ottimizzata.

4.3 Le soluzioni e le metodologie

L’lstat ha svolto un’approfondita analisi di mercato con I'obiettivo di individuare stru-
menti capaci di supportare efficacemente la creazione di visualizzazioni interattive, reporti-
stica e funzionalita analitiche in ambito di Business Intelligence. L'indagine & stata guidata
dalla consapevolezza di alcune criticita strutturali e tecniche che si presentano frequente-
mente nei progetti di B, tra cui:

e ampia offerta di soluzioni disponibili sul mercato, spesso caratterizzate da funzionalita
simili ma differenti per costi, scalabilita, curva di apprendimento, modalita di /icensing
e capacita di integrazione. Questa varieta rende complesso individuare uno strumento
pienamente coerente con le esigenze strategiche e operative dell’lstat;

* la limitata scalabilita orizzontale di molti prodotti, che risultano efficaci in contesti o
progetti specifici, ma poco adatti a essere adottati in modo trasversale in pit ambiti
applicativi o unita organizzative. Tale limite pu0d generare una frammentazione
tecnologica e ostacolare la gestione centralizzata delle soluzioni BI;

e la difficolta di integrazione con lattuale back end informativo, inclusi database
relazionali, data warehouse, sistemi legacy e fonti di dati eterogenee. Linteroperabilita
con ambienti consolidati e la compatibilita con standard aperti o formati istituzionali,
come I'SDMX, sono risultati criteri fondamentali nel processo di valutazione.
Considerate tali criticita, I'analisi ha perseguito due obiettivi strategici principali:

e selezionare un insieme ristretto e mirato di strumenti di Bl, in modo da consolidare
le competenze interne e costruire un patrimonio di conoscenze stabile e trasferibile.
La riduzione della frammentazione tecnologica consente di ottimizzare i processi di
formazione, supporto e manutenzione, favorendo un uso piu efficiente delle risorse;

* ridurre i tempi di realizzazione e rilascio di applicazioni e di soluzioni analitiche,
accelerando la trasformazione dei dati in valore informativo. L'adozione di strumenti
efficienti, integrabili e intuitivi consente una piu rapida implementazione dei progetti e
una maggiore autonomia degli utenti.

A questi obiettivi si affianca I'esigenza trasversale, piu volte evidenziata, di valorizza-
re pienamente il patrimonio informativo disponibile nelle banche dati istituzionali. A tale
fine, & necessario disporre di strumenti che permettano l'integrazione, la trasformazione e
I'analisi trasversale dei dati, anche provenienti da domini differenti. Tutto cio considerato,
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I'lstat ha adottato la piattaforma enterprise di Bl & analytics, MicroStrategy, ritenuta idonea
a soddisfare i requisiti individuati. Tale suite & oggi parte integrante dell’ecosistema delle
piattaforme digitali dell’Istat a supporto del ciclo di vita dei dati.

MicroStrategy & una suite integrata di strumenti che fornisce una piattaforma robusta
e flessibile, progettata per supportare in modo efficace le attivita di analisi dei dati. Il suo
componente principale, MicroStrategy analytics, & il motore analitico che consente la proget-
tazione e la distribuzione di dashboard interattive, report dinamici e analisi multidimensionali.
Questi strumenti consentono di effettuare operazioni di aggregazione, confronto e analisi
esplorative dei dati, garantendo un’elevata interattivita e un alto livello di personalizzazione.
La piattaforma supporta l'integrazione con un’ampia gamma di fonti informative, sia strut-
turate (come database relazionali, sistemi ERP e data warehouse) sia non strutturate (ad
esempio fogli di calcolo, JSON Feed o interfacce API REST). Un ulteriore elemento distintivo
e dato dalla possibilita di costruzione un modello logico unificato. Questo approccio facilita
I'interoperabilita tra fonti eterogenee e garantisce coerenza semantica nei processi di analisi.

Le funzionalita di visualizzazione offerte dalla piattaforma comprendono grafici interat-
tivi, mappe geospaziali, tabelle pivot, filtri dinamici, nonché tecniche avanzate di drill down,
drill through e slicing. Linterfaccia grafica basata su logiche drag and drop consente anche
agli utenti non tecnici di generare analisi personalizzate in modalita self-service.

Un’altra caratteristica della piattaforma é rappresentata dal dossier, un ambiente per la
presentazione interattiva dei dati, ispirato alla struttura narrativa dei documenti digitali. | dossier
sono organizzati in sezioni tematiche e permettono di costruire una narrazione analitica coeren-
te, accessibile anche a utenti non specialisti. La navigazione & arricchita da elementi interattivi
come filtri contestuali, pulsanti di selezione, visualizzazioni sincronizzate e collegamenti iperte-
stuali, promuovendo un’esperienza utente orientata all'esplorazione guidata dei dati.

La piattaforma offre anche funzionalita di mobile intelligence, disponibili tramite appli-
cazioni native per sistemi operativi mobili quali /OS e Android. Queste applicazioni permet-
tono la fruizione dei contenuti analitici in modalita pienamente responsive, ottimizzando
I'interazione touch e supportando I'accesso offline in modo trasparente e continuo.

In ambito data science, MicroStrategy offre il supporto nativo all'integrazione di lin-
guaggi di programmazione e strumenti analitici avanzati come R e Python, consentendo
I'inclusione di modelli predittivi, di algoritmi di classificazione o di clustering, e altre tecni-
che di apprendimento automatico e di analisi statistica all’interno di reporte dashboard. Tali
algoritmi possono essere aggiornati automaticamente con i dati in tempo reale e visualizza-
ti in modo integrato, garantendo un’esperienza utente coerente e continua.

Grazie a una architettura centralizzata, infine, la piattaforma permette una gestione det-
tagliata dei diritti di accesso e dei livelli di autorizzazione, integrandosi con sistemi di auten-
ticazione federata come Lightweight Directory Access Protocol (LDAP), Active Directory o
Shibboleth, garantendo un solido sistema di governance e di sicurezza dei dati.

4.4 Le esperienze applicative

Di seguito vengono presentate alcune esperienze applicative che utilizzano la piattaforma
di Bl precedentemente descritta.
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4.4.1  Visualizzazioni interattive per macro-controlli dei dati del’Agricoltura

Nell'ambito del Censimento generale dell’Agricoltura, & stata prevista una fase di controlli
macro da effettuare durante la raccolta dei dati, attivita affidata alle Regioni. A supporto di que-
sta fase, & stato realizzato un insieme di tavole di confronto con fonti di benchmark (un esempio
e riportato nella Figura 4.2), con l'obiettivo di individuare eventuali scostamenti significativi.

Figura 4.2 - Esempio di una tavola per controlli macro
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Fonte: Istat, piattaforma MicroStrategy

| report sono progettati come visualizzazioni interattive in grado di evidenziare le variazioni
rispetto a soglie predefinite, facilitando l'individuazione di valori potenzialmente anomali. Lo sco-
po & consentire una prima valutazione dei dati fuori soglia, da sottoporre successivamente ad
analisi esplorative piu approfondite, qualora si renda necessaria una revisione puntuale e detta-
gliata. La reportistica é stata sviluppata utilizzando lo strumento dossier della piattaforma BI, che
consente allutente un’interazione avanzata con i dati: i valori soglia possono essere modificati
dinamicamente, con un aggiornamento automatico delle righe evidenziate in giallo in base ai
nuovi parametri impostati. E possibile effettuare, inoltre, analisi di dettaglio (drill down) a livello
territoriale, a partire dal territorio nazionale fino al singolo comune, ed esportare i microdati in vari
formati e livelli di granularita, ad esempio per area geografica o per tipologia di azienda.

442  Self-service Bl per i dati della Popolazione

A supporto della fase di validazione dei dati del Censimento permanente della Popolazione e
delle abitazioni, e della successiva predisposizione per la diffusione, sia a livello nazionale sia eu-
ropeo, un feam specialistico ha sviluppato un insieme strutturato di report riassuntivi, articolati
per tematiche (popolazione, famiglie, nuclei, alloggi). Questi report si interfacciano direttamente
con gli oggetti di un data warehouse progettato ad hoc, garantendo coerenza e aggiornamento
delle informazioni. Gli utenti di produzione, esperti di dominio, utilizzano tali report per indivi-
duare eventuali anomalie nei dati, confrontandoli con diverse fonti di benchmark, come i dati
dei Censimenti precedenti o le informazioni raccolte tramite altre indagini condotte dall’Istat. W19y,
Ogni report & stato progettato come un insieme organico di indicatori, tavole e visualizzazio-
ni grafiche, con l'obiettivo di evidenziare scostamenti significativi, anche in relazione a soglie
predefinite. La consultazione dei report avviene tramite interfaccia web, in modalita condivisa e “bnsa‘?s
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sicura, nel rispetto dei vincoli di autorizzazione e di visibilita definiti per specifici profili utente e
completamente integrati con i sistemi di autenticazione e collaborazione adottati dall’lstat.

A completamento di questa reportistica, & stato progettato e realizzato un ambiente di
analisi dedicato agli utenti delle aree di produzione. Basato su un approccio self-service, que-
sto ambiente consente agli utenti di costruire in modo autonomo e rapido nuovi report a
partire dai dati presenti nel data warehouse, grazie a strumenti facili e intuitivi. Cambiente cosi
realizzato risponde all'obiettivo di ridurre la dipendenza degli analisti statistici dal supporto
tecnico-informatico, promuovendo al contempo una maggiore autonomia nella gestione delle
attivita analitiche. Gli utenti possono cosi effettuare direttamente estrazioni, analisi e report
personalizzati, avendo anche a disposizione funzionalita per adattare e personalizzare il mo-
dello dati. Lambiente di analisi & stato realizzato utilizzando gli stessi oggetti e dati impiegati
per la reportistica descritta in precedenza, riorganizzati in una modalita di accesso semplifi-
cata e strutturata in base a una profilazione utenti predefinita. Questo approccio assicura co-
erenza e uniformita, poiché l'utente accede sempre allo stesso dato sia che stia consultando
un report di validazione preconfigurato sia che operi nellambiente di analisi self service.

| dati sono stati opportunamente sottoposti a un’operazione preliminare di aggregazio-
ne e organizzati sotto forma di cubi®, memorizzati in un’area centralizzata non direttamente
accessibile agli utenti finali. Tali dataset vengono resi disponibili attraverso semplici colle-
gamenti organizzati in cartelle tematiche all’interno di un’area condivisa. Una volta selezio-
nata la cartella di interesse, 'utente pu0 creare in autonomia un dossiertramite un’interfac-
cia intuitiva, basata su operazioni di drag and drop (un esempio € riportato nella Figura 4.3).

Figura 4.3 - Interfaccia per la creazione di un dossier
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Fonte: Istat, piattaforma MicroStrategy

La piattaforma garantisce unelevata flessibilita nella personalizzazione delle strutture dati,
ad esempio attraverso la creazione di nuove classificazioni derivate da quelle esistenti. Al termine
dell’elaborazione, 'utente ha inoltre la possibilita di condividere il dossier prodotto con altri mem-
bri del proprio team, favorendo cosi la collaborazione e la diffusione di analisi mirate all'interno
dellorganizzazione.

3 Un cubo & una struttura dati precaricata in memoria.
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4.4.3  Cruscotti e self-service Bl per prototipo Valorizzazione del Sistema Informativo

Nellambito del progetto Register-based Analytics Framework (RAF) & stato sviluppato
un prototipo volto alla definizione di una nuova infrastruttura statistica e tecnologica, capace
di valorizzare pienamente il potenziale informativo dei registri. Lobiettivo principale del pro-
totipo & stato quello di progettare un’infrastruttura IT innovativa, efficiente e performante,
in grado di supportare sia I'utenza interna sia quella esterna all’lstat nei processi analitici e
nella gestione integrata delle informazioni. A tale fine & stato reso disponibile un insieme
selezionato di dati e di indicatori, organizzati nelle seguenti macrocategorie: aspetti econo-
mici, commercio estero e contesto socio-economico. Questa struttura mira a semplificare
I'accesso alle informazioni e facilitarne I'utilizzo a fini analitici e decisionali da parte di utenti
con profili differenti. Il sistema realizzato € composto dalle seguenti componenti principali:
e funzione di ricerca testuale intelligente, che utilizza tecnologie di interpretazione

del linguaggio naturale per individuare parole chiave o informazioni pit complesse,

offrendo link dinamici per accedere direttamente ai contenuti di interesse;

* visualizzazione preconfigurata e statica dei dati tramite dashboard, con possibilita di
interazione tramite filtri selettivi per una navigazione piu mirata;

* rappresentazione dinamica preconfigurata tramite dossier che consente allutente di
intervenire sull'analisi, modificando, aggiungendo o rimuovendo oggetti analitici gia presenti;

* interfaccia di self reporting, che permette all’utente di costruire in autonomia le proprie
analisi a partire dai dati disponibili.

A completamento delle funzionalita appena riportate, il sistema predispone un insieme
di documenti, in formato pdf, che riassume le informazioni e gli indicatori contenuti nelle
singole dashboard, con dettaglio a livello provinciale e comunale. A eccezione del modulo di
ricerca, tutte le componenti sono state sviluppate utilizzando la piattaforma MicroStrategy.

A titolo esemplificativo, la Figura 4.4 mostra una dashboard di sintesi, nella quale sono
rappresentati alcuni Key Performance Indicator (KP1): Numero di unita locali, Numero di ad-
detti, Valore aggiunto, Fatturato, Valore aggiunto per addetto e Retribuzione per dipendente.

Figura 4.4 - Esempio di una dashboard di sintesi
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Per ciascun KPI viene visualizzata la variazione percentuale rispetto all’anno precedente.
La dashboard include, inoltre, due grafici di approfondimento:
e un grafico a torta, che mostra la distribuzione percentuale del Numero di addetti per
classe dimensionale (0-9, 10-49, 50-249, 250+);
* ungrafico a barre, che confronta la Retribuzione per dipendente con il Valore aggiunto
per addetto, sempre suddivisi per classe dimensionale.
Tramite appositi filtri, 'utente pud selezionare I'anno di riferimento e la regione di
interesse, personalizzando la visualizzazione dei dati in base al periodo e all’area geo-
grafica desiderata.

4.4.4  Visualizzazioni per Competitivita dei settori produttivi

La sezione del sito istituzionale dedicata alla competitivita del sistema produttivo ita-
liano rende disponibili indicatori chiave, semplici e compositi, volti a descrivere la struttura
e la performance delle imprese. Questi indicatori sono elaborati a partire da diverse fonti
ufficiali, che includono sia indagini statistiche sia dati amministrativi®. Le informazioni sono
organizzate in schede settoriali (si riporta un esempio nella Figura 4.5), ciascuna delle quali
fornisce una panoramica tematica attraverso diverse modalita di visualizzazione: tabelle,
mappe e grafici con serie storiche degli indicatori.

Figura 4.5 - Esempio di una scheda settoriale
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Fonte: Istat

Le schede, realizzate mediante la piattaforma adottata, consentono una consultazione
sintetica e comparabile dei dati. | contenuti sono inoltre disponibili per il download in for-
mato Excel, agevolando il riutilizzo flessibile da parte degli utenti.

4 Cfr. Istat. 20254. “Competitivita dei settori produttivi’. Consultato il 22 settembre 2025. https://www.istat.it/statistiche-
per-temi/focus/congiuntura/competitivita/.
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Attualmente le schede vengono pubblicate in formato pdf con un /ayout ottimizzato per
la stampa. In questa fase, le schede non sono ancora dotate di funzionalita interattive, ma
I'utilizzo della piattaforma ha permesso di centralizzare e strutturare i dati in modo coeren-
te, ponendo le basi per una futura evoluzione verso dashboard dinamiche e interattive.

4.5 Le misure di prevenzione e le azioni di miglioramento

Lintegrazione dell’lA nelle piattaforme di Bl e analytics rappresenta un’evoluzione signi-
ficativa, capace di migliorare sensibilmente I'esperienza di uso da parte degli utenti finali. In
particolare, I'lA generativa e I'analisi aumentata rendono I'accesso, I'esplorazione, I'analisi e
la visualizzazione dei dati piu semplici e collaborativi. Grazie all'impiego dei Large Language
Model (LLM) specializzati nel dominio della Statistica Ufficiale, gli utenti possono porre
domande in linguaggio naturale e ottenere risposte immediate, ricevere assistenza online,
interrogare i dati per ottenere risultati sintetici oppure generare automaticamente dashboard
personalizzate, eventualmente arricchite da descrizioni che ne interpretano il contenuto.

Queste tecnologie contribuiscono, inoltre, a migliorare la produttivita: & possibile, ad
esempio, generare automaticamente dashboard in pochi secondi a partire da semplici
prompt, oppure trasformare domande in linguaggio naturale in query SQL pronte all’uso.
Tale approccio consente una riduzione del tempo di analisi dei dati e una minore dipenden-
za dagli specialisti IT per la creazione della reportistica. Risultera, quindi, potenziata la se/f-
service analytics, consentendo agli utenti non tecnici di accedere, analizzare e visualizzare i
dati in autonomia, senza la necessita di competenze avanzate di programmazione.

Un ulteriore valore aggiunto é rappresentato dalla capacita dell'lA di supportare lo
storytelling. Gli utenti possono creare, infatti, storie coinvolgenti a partire dai propri dati
attraverso percorsi guidati nelle dashboard, adattati al proprio profilo. |l responsive design
assicura un’esperienza fluida e coerente su qualsiasi dispositivo, mentre le funzionalita di
personalizzazione permettono di modellare le dashboard in base alle preferenze individuali,
facendo si che ciascun utente percepisca I'ambiente come realizzato su misura.

E possibile utilizzare, infine, assistenti virtuali basati su A in modalita embedded, inte-
grandoli all'interno di applicazioni esterne connesse alla piattaforma Bl e analytics. Questi
chatbot specializzati nell’analisi dei dati rappresentano un ulteriore passo verso un’intera-
zione sempre piu intuitiva e accessibile.
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5.1l contesto

Per I'lstat, i dati costituiscono sia un mezzo operativo sia l'obiettivo principale
dellattivita istituzionale. Questa centralita ha guidato una trasformazione tecnologi-
ca e organizzativa che ha introdotto architetture trasversali, superando il precedente
modello a silos. Sono emerse nuove esigenze, tra cui una governance integrata dei
processi, l'utilizzo di fonti innovative e la sperimentazione agile di processi e tecnolo-
gie. La necessita di rispondere, inoltre, a richieste urgenti o trasversali, come la valu-
tazione di provvedimenti normativi o la gestione di emergenze, ha portato a concepire
corsie accelerate (fast track) parallele ai processi statistici ordinari.

Per supportare questa evoluzione, I'lstat ha deciso di rafforzare l'insieme degli
strumenti dedicati al trattamento e all’elaborazione dei dati, concentrandosi in parti-
colare sull’adozione di soluzioni che non richiedono competenze tecniche avanzate o
figure specialistiche. Tra le soluzioni individuate, uno strumento di particolare interes-
se adottato a questo scopo & la piattaforma integrata RapidMiner, dedicata alle attivita
di data science. La piattaforma permette, infatti, di gestire in modo integrato tutte le
principali fasi del processo adottando un approccio /ow code, dalla preparazione dei
dati alla modellazione, fino alla messa in produzione. Cid consente di ridurre signifi-
cativamente, o addirittura eliminare, la necessita di scrivere codice, ampliando di con-
seguenza la platea dei potenziali utilizzatori. Questo approccio permette di rispondere
efficacemente alle esigenze sopra esposte attraverso:

* la democratizzazione dell’analisi dei dati, abilitando esperti di dominio o figure con
competenze statistiche che non possiedono particolariconoscenze di programmazione;

* larricchimento degli strumenti analitici a disposizione dei data scientist, affiancando
gli algoritmi pit avanzati di machine learning ai modelli statistici tradizionali e aprendo
anuove tipologie di analisi come il natural language processing e il pattern recognition;

* la semplificazione e l'accelerazione dei processi, con un significativo aumento di
velocita in tutte le fasi, a partire dalla preparazione dei dati. Questa fase, spesso
sottovalutata, incide tra il 50 per cento e I’80 per cento sul tempo complessivo del
progetto. La piattaforma promuove, inoltre, la collaborazione tra utenti, il riutilizzo
dei processi e il loro deployment in produzione.

Una tale piattaforma consente in definitiva un approccio alla prototipizzazione rapi-
da abbreviando i cicli di sviluppo e di validazione delle soluzioni, supportando cosi sia
le esigenze di fast track sia la sperimentazione agile.

1 Il Capitolo & stato redatto da Domenico Aprile.
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5.2 Lo stato dell’arte

Nel 2015 Bernard Marr? pubblicava su Forbes due osservazioni che rendevano evidente la
portata della rivoluzione digitale in corso: nei due anni precedenti erano stati creati piu dati che in
tutta la storia del’'umanita, ma solo lo 0,5 per cento di questi veniva effettivamente analizzato e
utilizzato. Questi dati fotografano I'impatto di una trasformazione epocale: la rivoluzione digitale
ha generato una crescita esponenziale nella produzione e disponibilita di informazioni, aprendo
nuove sfide e opportunita sul piano tecnologico e culturale. [I cambiamento ha riguardato sia
I'hardware (con l'incremento della capacita di calcolo, la miniaturizzazione e la diffusione di di-
spositivi elettronici), sia le infrastrutture e le applicazioni (con 'avvento di sistemi distribuiti, dei
social media e dell’ Internet of Things). |l risultato é stato un vero e proprio cambio di paradigma
nelle modalita di produzione, gestione e analisi dei dati, un fenomeno che ha preso il nome di
big data. Questo termine identifica insiemi di dati convenzionalmente caratterizzati dalle “tre V"
e volume: grandi quantita di dati, tali da superare le capacita dei sistemi tradizionali (RDBMS);
e velocita: rapidita con cui i dati sono generati e devono essere elaborati (ad esempio,

social network, sensori, flussi telefonici);

e varieta: eterogeneita dei formati (numerici, testuali, immagini, audio e video).

Lincremento della quantita e della complessita dei dati ha reso molti strumenti tra-
dizionali inadeguati, favorendo I'adozione di tecnologie piu avanzate. Tra gli esempi piu
rilevanti vi sono l'introduzione di database NoSQL, che affiancano o sostituiscono quelli
relazionali, basandosi sul paradigma BASE (Basically Available, Soft state, Eventual con-
sistency). A questi si aggiunge I'utilizzo di file system distribuiti, che hanno portato alla
nascita dei data lake, sistemi capaci di gestire grandi volumi di dati grezzi, eterogenei e
non strutturati. Alla sfida dello storage si aggiunge quella dell'analisi, che dal punto di vista
funzionale si distingue in:

e descrittiva: fornisce una rappresentazione sintetica e informativa del fenomeno;
e diagnostica: individua le cause alla base di determinati fenomeni;

* predittiva: consente di stimare I'evoluzione futura di un indicatore;

e prescrittiva: orienta le decisioni sulla base degli scenari delineati.

In questo contesto si affermano nuove metodologie analitiche, come il machine learning
e I'lA, favorite dallo sviluppo delle capacita computazionali e delle architetture parallele.

Da una prospettiva di processo e di logica, invece, & possibile distinguere un approccio
deduttivo e uno induttivo, non necessariamente alternativi, che a volte possono essere
sinergici. Lapproccio induttivo (esplorativo) parte dai dati disponibili ed & particolarmente
utile quando si dispone di grandi quantita di dati raccolti per scopi diversi e si vuole mas-
simizzarne il valore, cercando di far emergere evidenze e pattern nascosti, sempre in linea
con gli obiettivi strategici dell’organizzazione. Questo approccio é tradizionalmente deno-
minato data mining, sebbene la definizione appaia riduttiva e ambigua, dato che l'obiettivo
non e estrarre dati ma conoscenze nascoste. Piu coerente & la definizione di Knowledge
Discovery in Databases (KDD), un paradigma, sviluppato tra la fine degli anni Ottanta e
Novanta del secolo scorso, che si articola tipicamente in cinque fasi: selezione dei dati,
preprocessing e pulizia dei dati, trasformazione dei dati, data mining (fase centrale) e una
fase finale che consiste nell'interpretazione e nella valutazione dei risultati.

Lapproccio deduttivo (confermativo) ha inizio da obiettivi e ipotesi definite a priori. La
trasformazione dei dati in informazione e conoscenza presuppone l'esistenza di strategie

2 Cfr. Marr. 2015. “Big Data: 20 Mind-Boggling Facts Everyone Must Read”. Consultato il 22 settembre 2025.
https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2015/09/30/big-data-20-mind-boggling-facts-everyone-must-read/.
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e obiettivi di business che guidino sia la raccolta dei dati sia i processi di analisi. Le fasi

Seguono un percorso non necessariamente lineare, ma spesso ciclico e iterativo. Il modello

piu diffuso in ambito industriale & il Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRI-

SP-DM), sviluppato nel 1996 da un consorzio di aziende con il supporto della Commissione

europea. Questo modello definisce una metodologia in sei fasi:

e comprensione del business: comprensione del contesto e definizione degli obiettivi
specifici;

e comprensione dei dati: definizione dei dati necessari e loro raccolta o recupero da
archivi esistenti;

e preparazione dei dati: pulizia, trattamento ed eventuale derivazione di indicatori per
I'applicazione dei modelli;

* modellazione: selezione e applicazione di tecniche di modellazione, calibrazione dei
parametri;
* valutazione: valutazione del modello rispetto agli obiettivi di business.

Negli ultimi anni, gli elementi fin qui delineati hanno subito un processo di integrazione,
dando vita alla data science, una nuova disciplina autonoma (in Figura 5.1 ne sono rappresen-
tati i processi tipici), che si caratterizza per un approccio multidisciplinare e unisce conoscenze
di informatica, statistica, matematica, comunicazione, scienze sociali e dei domini specifici.

Figura 5.1 - Processi della data science
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Fonte: Istat

Un adattamento del diagramma di Venn proposto da Drew Conway (Figura 5.2)3 rappre-
senta la data science attraverso l'intersezione di tre aree di competenza principali:
e competenze matematico-statistiche: padronanza della metodologia statistica, della
probabilita e dei metodi matematici;

3 Cfr. Conway. 2010. “The Data Science Venn Diagram”. Consultato il 22 settembre 2025. http:/drewconway.com/
zia/2013/3/26/the-data-science-venn-diagram.
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e competenze informatiche: capacita di programmazione, gestione di basi di dati e utilizzo
di strumenti tecnologici;
e conoscenzadidominio: comprensione approfondita del settore specifico diapplicazione.

Figura 5.2 - Diagramma della data science
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Fonte: Istat

Dall’intersezione delle tre aree scaturisce la data science, mentre da incroci parziali
nascono le diverse competenze specialistiche:

» informatiche e statistiche (Senza conoscenza del dominio), che permettono di sviluppare
modelli teorici di machine learning generali, € quindi non direttamente applicabili in un
contesto specifico;

» statistiche e di dominio (senza competenze informatiche), che supportano approcci
analitici ampiamente validati, ma offrono contributi parziali nell’implementazione
(ricerca tradizionale);

* informatiche e di dominio (senza competenze statistiche), che privilegiano lo sviluppo di
soluzioni e software utili, ma prive di apporti analitici e metodologici (zona pericolosa).
Il limite principale di questo diagramma & la riduttiva rappresentazione dell’area rela-

tiva al machine learning e I'assenza di un concetto pit ampio di IA, da cui una definizione

attuale di dafa science non pu0 prescindere. Essa, infatti, non si limita all’'intersezione tra
competenze statistico-matematiche e informatiche, oltre che di dominio, ma costituisce
essa stessa un ambito di conoscenza e un insieme autonomo di modelli e metodologie.

La data science si configura, quindi, come un ambito interdisciplinare che integra sta-
tistica, informatica e IA al fine di analizzare grandi quantita di dati (strutturati e non) e di
estrarre informazioni utili, costruire modelli predittivi o descrittivi e supportare decisioni
complesse. Non si limita all'analisi retrospettiva, ma include anche attivita di ottimizzazio-
ne, simulazione e automazione dei processi decisionali.

Il data scientist, figura centrale in questo scenario, deve quindi possedere competenze
trasversali che lo abilitino a:

e trattare dati strutturati e non strutturati, quantitativi e qualitativi, e a elaborarli
efficacemente;

e scegliere, implementare e ottimizzare i modelli pit adatti agli obiettivi, nei tre ambiti
di competenza;
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* sintetizzare e veicolare le evidenze emerse nel modo piu chiaro e massimizzare il
beneficio per i diversi stakeholder.

5.3 Le soluzione e le metodologie

La scelta dell’lstat di adottare la piattaforma di data science Altair RapidMiner & il risul-
tato di un processo di selezione strutturato e rigoroso. Tale processo ha previsto la defini-
zione di requisiti specifici, un confronto tra i principali prodotti disponibili sul mercato e,
infine, la realizzazione di una proof of concept per validare la soluzione individuata.

| requisiti stabiliti sono stati classificati in due categorie principali:

e requisiti trasversali, ovvero criteri standard che I'lstat applica a tutte le piattaforme
tecnologiche adottate, indipendentemente dal contesto di utilizzo;

e requisiti specifici, ossia caratteristiche peculiari e distintive delle piattaforme di data
science, fondamentali per supportare efficacemente le attivita analitiche dell’Istituto.

Tra i principali requisiti trasversali figurano aspetti fondamentali per I'integrazione
nell’ecosistema tecnologico dell’lstat:

* sicurezza, intesa come garanzia di protezione dei processi e dei dati, elemento cruciale
per un ente che tratta informazioni statistiche sensibili;

» profilazione flessibile, ovvero la capacita di gestire differenti livelli di accesso e
autorizzazioni per gli utenti;

e scalabilita, per rispondere alle esigenze crescenti in termini di capacita computazionale;

* supporto e assistenza, per ricevere un servizio tecnico efficace e tempestivo;

e maturita del prodotto, ovvero la presenza sul mercato di community attive e
strumenti consolidati;

e integrabilita, cioé la compatibilita con I'infrastruttura esistente e le policy dell’lstat,
inclusi gli aspetti di /icensing (regime di licenza) e versioning (gestione delle versioni).

Per quanto riguarda i requisiti specifici per le piattaforme di data science, sono stati

considerati quelli che includono funzionalita tecniche specializzate:

e usabilita, per mezzo di un’interfaccia grafica intuitiva;

e connettivita dati, cioé la capacita di accedere a fonti eterogenee, strutturate e non
strutturate, attraverso connettori compatibili;

e completezza funzionale, ovvero la disponibilita di un’ampia gamma di funzioni e modelli,
con possibilita di estensione e personalizzazione;

e compatibilita tecnologica verso tecnologie e linguaggi di programmazione gia
utilizzati in Istat;

e disponibilita di strumenti flessibili e potenti per la preparazione e la trasformazione dei
dati e per la rappresentazione e la visualizzazione dei risultati analitici.

Tutte le soluzioni individuate sono state valutate sulla base di un insieme di caratte-
ristiche specifiche, qualitative e quantitative, derivanti dai requisiti trasversali e specifici. |
prodotti considerati sono stati selezionati facendo riferimento a pubblicazioni del settore, in
particolare il Magic Quadrant di Gartner (Gartner 2020a e 2020b) dedicato alle piattaforme di
data science e machine learning.

Sebbene il mercato offra diverse soluzioni valide con caratteristiche comparabili, Ra-
pidMiner ha dimostrato una maggiore aderenza ai requisiti richiesti, in particolare, grazie a:
e un’interfaccia intuitiva per la costruzione delle pipeline analitiche tramite modalita drag

and drop (Figura 5.3);
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* il modulo AutoModel, che consente la selezione automatizzata e comparativa dei
modelli predittivi (Figura 5.4), utile anche il benchmarking;,
e strumentiintegrati di data visualisation per la rappresentazione e valutazione dei risultati.

Figura 5.3 - Esempio di gestione grafica di una pipeline
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Fonte: Istat, piattaforma RapidMiner

Figura 5.4 - Esempio di funzione AutoMode/
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Fonte: Istat, piattaforma RapidMiner

La scelta é stata validata, inoltre, attraverso la realizzazione di due casi di uso rappre-
sentativi delle esigenze dell’'Istat, con il coinvolgimento dei team informatici e dei feam sta-
tistici. Dal punto di vista architetturale, la piattaforma si compone di uno strumento client
per lo sviluppo e di un modulo server per la gestione collaborativa, I'esecuzione schedulata
e la messa in esercizio dei flussi. RapidMiner puo essere utilizzato sia in modalita autonoma
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(ad esempio per progetti individuali o in ambienti controllati come il Laboratorio Innovazio-
ne*), sia in modalita integrata nel framework dell’Istituto. La piattaforma si inserisce nello
stack architetturale dell’Istat, riprogettato secondo principi data driven e si colloca tipica-
mente sopra il primo strato di virtualizzazione gestito da Denodo. Quest’ultimo garantisce
I'accesso centralizzato e protetto sia ai macrodati sia ai microdati dell’Istat. L'integrazione
nel framework ha il vantaggio di ottimizzare i flussi di lavoro. Inizialmente i dati vengono
acquisiti attraverso lo strato di virtualizzazione che gestisce 'accesso federato a dati ete-
rogenei, 'armonizzazione, la profilazione e I'applicazione di regole per la compliance alla
normativa relativa alla privacy. Successivamente, i dati sono trattati, elaborati e analizzati
in RapidMiner e, in alcuni casi, concorrono ad alimentare i sistemi di diffusione ufficiali
dell’lstat. Capproccio integrato garantisce, inoltre, il rispetto degli standard di sicurezza e
governance dei dati, mantenendo al contempo la flessibilita necessaria per supportare sia
le attivita di ricerca esplorativa sia i processi produttivi consolidati.

5.4 Le esperienze applicative

54.1  AlertCov

La prima e piu significativa esperienza applicativa di RapidMinerin Istat & stata realizzata
nell’ambito del progetto AlertCov. A partire dalla constatazione che i test diagnostici su larga
scala e il tracciamento dei contatti non erano sufficienti a monitorare efficacemente I'evolu-
zione dei contagi, I'obiettivo del progetto era lo sviluppo di un sistema di allerta epidemiolo-
gica automatizzato, basato su indicatori predittivi, per I'identificazione precoce dei focolai di
Covid-19 (COronaVirus Disease 19). |l sistema doveva essere sufficientemente flessibile da
risultare riutilizzabile anche in contesti simili futuri. Il progetto, coordinato dall’lstat, ha coin-
volto I'lstituto Superiore di Sanita, sei regioni italiane (Lombardia, Marche, Abruzzo, Puglia,
Campania e Sicilia) e diverse istituzioni accademiche (Universita Bicocca di Milano, Politecni-
co di Milano e Universita Politecnica delle Marche).

Lunita statistica di riferimento era la sezione di censimento (circa 150 individui), e il cam-
pione analizzato comprendeva circa il 31 per cento della popolazione italiana (pari a 18,7 mi-
lioni di individui). Gli indicatori utilizzati per tracciare i segnali di allarme includevano: accessi
al pronto soccorso, radiografie al torace, chiamate di emergenza e prescrizioni di farmaci
come paracetamolo, antinflammatori e corticosteroidi.

Il gruppo di lavoro dell’Universita Bicocca ha selezionato e validato tre modelli statistici per
la previsione settimanale: I'algoritmo di Farrington (in due versioni, la prima originale e la secon-
da migliorata) e una variante delle carte di controllo CUSUM (Cumulative Sum Control Charf).

Llstat ha messo a disposizione I'intera infrastruttura tecnologica, composta da:

*  QOracle per la gestione e archiviazione dei dati;

e CrushFTP per lo scambio dei dati con le regioni;

e Denodo come strato di virtualizzazione dei dati;

e RapidMiner per la preparazione, modellazione e validazione dei dati;
e TIBCO Spotfire per la visualizzazione dei risultati.

4 |l Laboratorio Innovazione offre un ambiente altamente tecnologico e collaborativo per sviluppare idee innovative
selezionate tramite call annuali e valutate da esperti. Le proposte ammesse vengono realizzate in circa quattro mesi,
con priorita a temi come big data, nuove fonti e tecnologie, miglioramento dei processi statistici e open data.
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RapidMinerha supportato in modo integrato tutte le fasi di elaborazione dalla data prepa-
ration alla stima e validazione dei modelli, permettendo anche I'integrazione iniziale di modelli
sviluppati in R e agevolando il lavoro collaborativo tra data scientist, ricercatori dell’lstat e
accademici (in Figura 5.5 un esempio di dashboard).

Figura 5.5 - Esempio di dashboard del progetto AlerfCov
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Fonte: Istat, Sistema AlertCov

| risultati sono stati pubblicati e hanno mostrato una capacita di identificazione pre-
coce dei focolai pari al 70 per cento, con un tasso di falsi positivi di circa il 20 per cento
(Merlo et al. 2023).

Gli sviluppi futuri del progetto potrebbero riguardare I'ottimizzazione dei modelli sta-
tistici sfruttando le funzionalita avanzate della piattaforma e I'applicazione di algoritmi di
machine learning. Sul fronte dei dati, miglioramenti potrebbero derivare dall’aggiunta di
nuovi traccianti, dall’utilizzo di indicatori di fragilita (demografica, sociale, economica, clini-
ca) presenti nei registri dell’Istat, o dall’analisi di segnali deboli provenienti da social media,
mobilita e telefonia mobile.

Una criticita del processo, che ha inciso sulla tempestivita di esecuzione dei lavori, ha
riguardato la complessa e delicata procedura di valutazione e autorizzazione da parte del
Garante per la protezione dei dati personali.

5.4.2  Integrazione del Registro di base dei luoghi (RSBL)

Il Laboratorio Innovazione rappresenta un contesto particolarmente adatto all’utilizzo
di piattaforme integrate di data science in Istat. La semplicita di utilizzo di RapidMiner, uni-
tamente alla possibilita di gestire I'intero processo analitico in un unico ambiente, rende la
soluzione software ideale per progetti sperimentali che richiedono tempi di sviluppo brevi,
ma che possono diventare processi di produzione.

Il progetto aveva I'obiettivo di integrare, a livello subcomunale, I'Archivio statistico
delle imprese attive (Asia), che contiene dati sulla localizzazione e sulla classificazione eco-
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nomica (codici Ateco®) con il Registro di base dei luoghi (RSBL) che raccoglie informazioni

sugli immobili e le relative categorie catastali. Attualmente, solo nel 30 per cento dei casi

e possibile localizzare un’unita giuridica (sede legale o unita locale) in un’unita immobilia-

re. Questo sottoinsieme costituisce un benchmark validato per analizzare la relazione tra

classificazione economica dell'impresa e categoria catastale dell'immobile. Lo scopo era
valutare la fattibilita di un processo per attribuire 'immobile al rimanente 70 per cento delle
imprese non localizzate.

L’accesso ai dati, residenti su database Oracle, é stato gestito tramite virtualizzazione
Denodo. Su RapidMiner sono stati implementati quattro processi:

e acquisizione dei dati: estrazione dai registri;

e preparazione dei dati: ottimizzazione del dataset attraverso I'identificazione e gestione
outlier, 'imputazione dati mancanti, 'aggregazione dei codici Ateco a due cifre e la
selezione delle variabili;

e sviluppo del modello: utilizzo di AutoModel per il confronto automatico di modelli di
machine learning, selezionando e implementando un algoritmo Gradient Boosted Trees,
con dataset partizionato in training (80 per cento) e test (20 per cento);

e analisi delle performance: valutazione dell’accuratezza e ottimizzazione.

Il modello ottimizzato ha raggiunto un’accuratezza del 49 per cento, valore che va inter-
pretato considerando I'elevata varieta di classificazioni Ateco. Analisi successive hanno mo-
strato livelli superiori di accuratezza (71 per cento e 84 per cento) accettando che la classe
corretta rientri rispettivamente nelle prime due o tre classi predette. Ulteriori miglioramenti
potrebbero derivare dall’estensione dell’analisi all'intera base dati e da un approfondito
confronto tra modelli e strategie decisionali. La piattaforma RapidMiner ha consentito di
costruire in modo visuale e modulare 'intero flusso di elaborazione, semplificando la fase
di trasformazione dei dati e la fase dei test dei modelli predittivi.

5.4.3  Nuova Procedura famiglie

La Procedura famiglie & un sistema software utilizzato nelle indagini multiscopo
dell’lstat per garantire la coerenza delle informazioni relative alle famiglie, come le rela-
zioni di parentela, lo stato civile e 'anno di matrimonio. Llstat ha avviato un processo
di revisione e di reingegnerizzazione della procedura, sia dal punto di vista statistico sia
metodologico e tecnologico, coordinato da una task force multidisciplinare.

La piattaforma é stata utilizzata in due ambiti principali:

* riprogettazione tecnologica: sostituzione delle attuali procedure software complesse
con una pipeline grafica per la gestione integrata di preparazione dati, implementazione
regole e presentazione risultati. L'esecuzione su RapidMiner Al Hub garantisce una
gestione centralizzata, scalabile e di facile manutenzione;

e sperimentazione metodologica: applicazione di modelli di machine learning per ridurre
anomalie e casistiche non coperte dalle regole deterministiche. Dopo I’editing basato
su oltre 70 regole (individuali e familiari), I'algoritmo k-nearest neighbours (k-NN) ha
raggiunto un’accuratezza del 76,4 per cento in uno studio preliminare.

Anche in questo contesto, la piattaforma ha evidenziato vantaggi in termini di semplifi-
cazione, prestazioni e scalabilita, evidenziando la capacita di essere una soluzione adeguata

sia nel contesto sperimentale sia in un futuro passaggio in produzione. QET0,
5 L’Ateco ¢ la classificazione delle attivita economiche adottata dall’Istat per finalita statistiche, cioé per la produzione e ‘f/, §/’

la diffusione di dati statistici ufficiali. &/JV.LS 3
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5.5 Gli sviluppi futuri

Limpiego di una piattaforma di data science low code come RapidMiner, rispetto all’ap-
proccio tradizionale basato sulla programmazione, ha gia mostrato vantaggi significativi e
potenzialita rilevanti nei casi di uso descritti, in particolare per quanto riguarda la prototi-
pizzazione rapida, la modellazione predittiva e la dafa preparation. Tuttavia, si intravedono
ulteriori margini di sviluppo sia nell'impiego operativo quotidiano sia nel’ambito piu strate-
gico della sperimentazione e dell'innovazione.

Un primo contesto evolutivo riguarda la scalabilita e I'automazione dei processi. La
disponibilita della componente server (RapidMiner Al Hub) consente, infatti, I'esecuzione
pianificata e centralizzata dei processi sviluppati, I'integrazione con sistemi di monitoraggio
e 'automazione completa di pipeline analitiche complesse. In prospettiva, cio si traduce in
un impiego sistematico della piattaforma per il controllo di qualita sui flussi di produzione,
I'aggiornamento periodico di modelli, il monitoraggio di indicatori critici e I'integrazione
con sistemi esterni tramite API o chiamate pianificate.

Un secondo ambito riguarda il rafforzamento delle funzionalita predittive e prescrittive.
La piattaforma, grazie al supporto di moduli estendibili e alla possibilita di integrazione con
linguaggi come R e Python, consente 'adozione di modelli avanzati, anche non supervisio-
nati o deep learning, utili per scenari complessi. L'utilizzo combinato di AutoModel e delle
capacita di fine tuning permette, inoltre, una valutazione rapida e comparativa di diverse
soluzioni, abilitando anche utenti meno esperti alla modellazione predittiva.

Un terzo aspetto chiave e rappresentato dalla crescente importanza del riutilizzo e della
collaborazione. Lapproccio visuale e modulare di RapidMiner favorisce la costruzione di
una base condivisa di processi riutilizzabili e, al contempo, la collaborazione tra profili
diversi: informatici, statistici ed esperti di dominio. L'adozione di repository condivisi, in-
sieme alle funzionalita di esportazione e di gestione delle versioni, consente una gestione
trasversale e sinergica delle risorse analitiche. Dal punto di vista architetturale, la piatta-
forma é gia integrata nel framework data-driven dell’lstat, in particolare con la piattaforma
Denodo per I'accesso ai microdati e con i sistemi di autenticazione e di sicurezza centraliz-
zati. Gli sviluppi futuri potranno riguardare I'interconnessione con ambienti di diffusione, la
predisposizione di interfacce interattive per I'esecuzione on demand di flussi di analisi e I'a-
dozione di standard di interoperabilita, come i /linked open data o le ontologie semantiche.

In un’ottica piu sperimentale, infine, RapidMiner puo consolidare il proprio ruolo come
strumento di riferimento per i laboratori di innovazione, promuovendo lo sviluppo rapido
di nuovi modelli e I'analisi di nuove fonti informative (dati da web scraping, sensori, flussi
open o non strutturati), con I'obiettivo di anticipare e supportare I'introduzione di metodo-
logie innovative nei processi ufficiali.



CONCLUSIONI’

Il percorso intrapreso verso un utilizzo piu efficace, integrato e responsabile dei dati
¢ ormai avviato, ma richiede un impegno costante per essere consolidato e portato a
maturazione. Nel passato, come ancora oggi, una delle sfide piu rilevanti & garantire la
qualita del dato in tutte le sue dimensioni: accuratezza, affidabilita, completezza, coerenza
e pertinenza. Questi aspetti, se trascurati, rischiano di compromettere seriamente il valore
informativo dei dati, soprattutto quando costituiscono la base per decisioni strategiche o
per I'elaborazione di politiche pubbliche. Percio, & fondamentale proseguire nello sviluppo
e nell'adozione di strumenti e di processi rigorosi, che assicurino un controllo continuo e
strutturato della qualita, sia ex ante sia durante tutte le fasi del ciclo di trattamento.

In questa prospettiva, 'adozione di modelli semantici ha permesso di formalizzare
la conoscenza in modo strutturato, esplicito e interoperabile, migliorando la compren-
sione dei concetti statistici, la tracciabilita delle fonti e la possibilita di integrare sorgenti
differenti. Tale orientamento si inserisce in un pit ampio processo di armonizzazione e
standardizzazione, anche in contesti internazionali.

La gestione dei flussi operativi & stata anch’essa oggetto di rinnovamento: il ricorso a
sistemi avanzati di coordinamento e automazione ha consentito, infatti, di migliorare I'ef-
ficienza dei processi, riducendo errori manuali, garantendo la tracciabilita delle operazioni
e aumentando la scalabilita delle soluzioni.

Lutilizzo di moderne piattaforme per l'integrazione e I'ingegneria dei dati ha permesso
di rispondere efficacemente all’esigenza di operare in ambienti big data, sia integrando
fonti strutturate e non strutturate, sia supportando modelli di analisi avanzata. Queste
soluzioni si sono dimostrate flessibili, scalabili e interoperabili, adattandosi con successo
a diversi contesti operativi e a molteplici tipologie di dato. In particolare, 'impiego di com-
ponenti /ow code e di ambienti visuali ha reso I'elaborazione dei dati accessibile anche a
profili non tecnici, promuovendo una maggiore diffusione della cultura dei dati e favoren-
do una pit ampia partecipazione alle attivita di analisi e trasformazione dell'informazione.

Nel campo dell’analisi, 'evoluzione & stata altrettanto rilevante. Accanto ai tradizionali
approcci descrittivi e diagnostici, si sono affermati modelli predittivi e prescrittivi, la cui
implementazione & stata resa possibile dal potenziamento delle capacita computazionali,
dallo sviluppo dell’intelligenza artificiale e dalla crescente disponibilita di strumenti ana-
litici avanzati. In questo contesto, si & dimostrata fondamentale la disponibilita di piatta-
forme che non solo supportano la modellazione, ma abilitano anche la prototipizzazione
rapida, la sperimentazione agile e la messa in produzione dei modelli. Tali piattaforme
hanno offerto funzionalita avanzate per la preparazione dei dati, la selezione e la valuta-
zione dei modelli, nonché per la visualizzazione interattiva dei risultati. Al tempo stesso,
esse hanno messo a disposizione strumenti per la collaborazione tra feam, la gestione
delle versioni e il riutilizzo dei flussi di lavoro, rendendo I'intero processo di analisi piu
efficiente, tracciabile e ripetibile.

| casi applicativi pit recenti hanno dimostrato come l'utilizzo congiunto di infrastrut-
ture flessibili, strumenti analitici avanzati e competenze trasversali abbia permesso di
rispondere in tempi rapidi a esigenze nuove e impreviste.

1 Le Conclusioni sono state redatte da Serena Palmieri.
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Le piattaforme moderne hanno reso possibile la realizzazione di soluzioni robuste, re-
plicabili e facilmente integrabili nei processi gia esistenti, trovando applicazione in ambiti
eterogenei come il monitoraggio epidemiologico, la costruzione di registri statistici, I'ana-
lisi dei prezzi e la validazione delle informazioni familiari. Questo approccio ha consentito
anche una progressiva estensione delle sperimentazioni ai processi produttivi consolidati,
favorendo cosi un trasferimento efficace dell’'innovazione.

In prospettiva, le azioni future sono orientate verso una maggiore automazione, una
pit ampia diffusione dell’intelligenza artificiale e un potenziamento della collaborazione tra
profili professionali eterogenei. La capacita di rendere modulari, riusabili e scalabili i modelli
e i processi di analisi rappresenta un elemento chiave per rafforzare il ruolo dell’lstat come
produttore e garante di informazione di qualita. In quest’ottica, I'innovazione non ¢ il fine, ma
uno strumento per migliorare I'efficienza, la reattivita e la trasparenza dell’azione pubblica.

Tuttavia, I'evoluzione tecnologica deve procedere di pari passo con un’attenzione
costante alla sostenibilita dei processi e al rispetto delle vigenti disposizioni normative
in materia di protezione dei dati personali. Lequilibrio tra apertura dei dati, sicurezza e
rispetto delle normative & fondamentale per mantenere alta la fiducia dei cittadini e per
garantire un utilizzo etico e responsabile dell'informazione.

Gli strumenti di data governance gia adottati favoriscono una gestione rigorosa e
trasparente del patrimonio informativo: solo cosi il valore dei dati puo tradursi concreta-
mente in valore per |a collettivita.



RIFERIMENTI BIBLIOGRAFICI

Conway, D. 2010. “The Data Science Venn Diagram”. Consultato il 22 settembre 2025. http://
drewconway.com/zia/2013/3/26/the-data-science-venn-diagram.

Dean, J., and S. Ghemawat. 2008. “MapReduce: Simplified Data Processing on Large Clusters”.
Communications ofthe ACM,Volume 51,N.1: 107-113. https://doi.org/10.1145/1327452.1327492.

Gartner. 2023. “Data Literacy - Gartner Glossary/Information Technology Glossary”. Consultato il
22 settembre 2025. https://www.gartner.com/en/information-technology/glossary/data-literacy.

Gartner. 2020a. Gartner Magic Quadrant for Data Science and Machine Learning Platforms. |D
G00385005. Stamford, CT, U.S.: Gartner.

Gartner. 2020b. Navigating Differentiated Features in Data Science and Machine Learning Platforms.
ID G00384777. Stamford, CT, U.S.: Gartner.

Informatica. 2021. “Celcom Axiata Berhad - Success Stories”. Consultato il 22 settembre 2025.
https://www.informatica.com/customer-success-stories/celcom.html.

Informatica. 2020. “Intermountain Healthcare - Success Stories”. Consultato il 22 settembre 2025.
https://www.informatica.com/it/customer-success-stories/intermountain-healthcare.html.

Istituto Nazionale di Statistica - Istat. 2025a. “IstatData”. Consultato il 22 settembre 2025.
https://esploradati.istat.it/databrowser/.

Istituto Nazionale di Statistica - Istat. 2025b. Indice dei prezzi al consumo. Aggiornamenti del paniere,
della struttura di ponderazione e dell’indagine. Anno 2025. Nota informativa, 21 febbraio 2025.
Roma, ltalia: Istat. https://www.istat.it/wp-content/uploads/2025/02/NOTA INFORMATIVA
PANIERE 2025-1.pdf.

Istituto Nazionale di Statistica - Istat. 2025¢. “Ontologie”. Consultato il 22 settembre 2025. https:/

www.istat.it/classificazioni-e-strumenti/ontologie/.
Istituto Nazionale di Statistica - Istat. 20254d. “Competitivita dei settori produttivi”. Consultato il 22
settembre 2025. https://www.istat.it/statistiche-per-temi/focus/congiuntura/competitivita/.

Istituto Nazionale di Statistica - Istat. 2023. “Indici spaziali dei prezzi al consumo. Anno 2021”.
Consultato il 22 settembre 2025. https://www.istat.it/statistica-sperimentale/indici-spaziali-dei-
prezzi-al-consumo-2/.

Linacre, R., S. Lindsay, T. Manassis, Z. Slade, and T. Hepworth. 2022. “Splink: Free software for
probabilistic record linkage at scale”. International Journal of Population Data Science, lolume
7, N. 3. https://doi.org/10.23889/ijpds.v7i3.1794.

Marr, B. 2015. “Big Data: 20 Mind-Boggling Facts Everyone Must Read”. Consultato il 22
settembre 2025. https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2015/09/30/big-data-20-mind-
boggling-facts-everyone-must-read,/.

Merlo, 1., M. Crea, P. Berta, F. leva, F. Carle, F. Rea, G. Porcu, L. Savaré, R. De Maio, M. Villa, D.
Cereda, O. Leoni, F. Bortolan, GM. Sechi, A. Bella, P. Pezzotti, S. Brusaferro, GC. Blangiardo,
M. Fedeli, G. Corrao, and on behalf of the Italian Alert_CoV Project group. 2023. “Detecting
early signals of COVID-19 outbreaks in 2020 in small areas by monitoring healthcare utilisation
databases: first lessons learned from the Italian Alert_CoV project”. Eurosurveillance, Volume
28, N. 1. https://doi.org/10.2807/1560-7917.ES.2023.28.1.2200366.

Poggi, A., D. Lembo, D. Calvanese, G. De Giacomo, M. Lenzerini, e R. Rosati. 2008. “Linking Data to
Ontologies”. In Spaccapietra, S. (ed.) Journal on Data Semantics X. Lecture Notes in Computer
Science, Volume 4900: 133-173. Berlin, Heidelberg, Germany; Springer.

WL,

vis

U7

23


http://drewconway.com/zia/2013/3/26/the-data-science-venn-diagram
http://drewconway.com/zia/2013/3/26/the-data-science-venn-diagram
https://doi.org/10.1145/1327452.1327492
https://www.gartner.com/en/information-technology/glossary/data-literacy
https://www.informatica.com/customer-success-stories/celcom.html
https://www.informatica.com/it/customer-success-stories/intermountain-healthcare.html
https://esploradati.istat.it/databrowser/
https://www.istat.it/wp-content/uploads/2025/02/NOTA_INFORMATIVA_PANIERE_2025-1.pdf
https://www.istat.it/wp-content/uploads/2025/02/NOTA_INFORMATIVA_PANIERE_2025-1.pdf
https://www.istat.it/classificazioni-e-strumenti/ontologie/
https://www.istat.it/classificazioni-e-strumenti/ontologie/
https://www.istat.it/statistiche-per-temi/focus/congiuntura/competitivita/
https://www.istat.it/statistica-sperimentale/indici-spaziali-dei-prezzi-al-consumo-2/
https://www.istat.it/statistica-sperimentale/indici-spaziali-dei-prezzi-al-consumo-2/
https://doi.org/10.23889/ijpds.v7i3.1794
https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2015/09/30/big-data-20-mind-boggling-facts-everyone-must-read/
https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2015/09/30/big-data-20-mind-boggling-facts-everyone-must-read/
https://doi.org/10.2807/1560-7917.ES.2023.28.1.2200366






