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http://www.dialogic.nl/documents/2010.080-1226.pdf

Nel 2013 abbiamo cominciato a «lavorare» considerando il World Wide Web come una 
possibile fonte informativa capace di fornire dati statistici relativi a particolari fenomeni.
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www.cineca.it

3

Un tempo…

Con l’idea che il data base era 
proprietario (comunque di 
grandi dimensioni, spesso 
sparso e a volte non 
strutturato)

Ora… il riferimento è divenuto quanto viene identificato con il 
termine Big Data, ossia tutta quell’informazione sparsa, non 
strutturata, volatile, di grandi dimensioni, ecc.

Ma, in questo caso comunque, si tratta d’informazione, più o 
meno, liberamente accessibile 

Marco Scarnò (m.scarno@cineca.it)
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Ricordi «universitari»

Iadd=F(Ii, Ie)

R. Coppi, Appunti sul Data Mining

Ii=Informazione iniziale

Ie=Informazione empirica

F=Funzione (algoritmo di 
apprendimento, cluster, ecc.)

Iadd=Informazione addizionale

Marco Scarnò (m.scarno@cineca.it)

+ F(Ie)Iadd= 

Ciò con l’obiettivo di ridurre l’incertezza iniziale su un determinato fenomeno 
reale
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Possibili fonti BIG DATA per l’Informazione 
Empirica (e loro categorizzazione)

Marco Scarnò (m.scarno@cineca.it)

Administrative 
Records

Tax Records

Medical Records

Bank Records

Commercial 
Transactions

Credit Card 
Transactions

Scanner 
Transactions

Online Purchases

Sensor 
Data

Satellite Imagery

Ground Sensor 
Data

Location Data 

Behaviour 
Metrics

Search Engine 
Queries

Web Pages Views 
and Navigation

Media 
Subscriptions

Online 
Opinion

Social Media 
Comments

Twitter Feeds

Nota: BIG non riferisce necessariamente al «volume»; più in generale si tratta di dati «non strutturati»

Questioni aperte:
 Trasformare l’Informazione empirica in dati statistici strutturati
 Definire un nuovo paradigma inferenziale
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Un esempio: immagini satellitari

Unit X Y
1 X1 Y1

…
n Xn Yn

Polygons

Pixels

Variabili che rappresentano la 
luminosità dei pixel

Y: land cover 
derivante da 
sorgenti esterne 
(registri, indagini, 
ecc.)

 25 mila immagini per l’Italia 
scaricate da Google;

 Conoscenza del land cover 
per il punto centrale di ogni 
immagine;

 Regressione logistica lineare 
per “addestrarsi” sul 
riconoscimento
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Il paradigma classico

Campione 
(Ie)

Popolazione 
(finita o 
meno) Big Data 

World

Il paradigma Big Data con overlap parziale
(E-commerce, mobile phone data, Social media, satellite images, etc.)

Il paradigma Big data 
con overlap perfetto
(Satellite images per un determinato 
livello di risoluzione e per un problema 
specifico)

Il contesto inferenziale

Popolazione 
(finita o 
meno) Campione 

(Ie)

Popolazione 
(finita o 
meno) Campione 

(Ie)

8



www.cineca.it Marco Scarnò (m.scarno@cineca.it)

Il dettaglio del contesto inferenziale nei BD

Big Data 
World

Popolazione 
(finita o 
meno) Campione 

(Ie)

Valori reali 
e BD non 
disponibili

Over coverage

Fonti di distorsione (bias):
 Coverage bias – la popolazione Big non è quella d’interesse
 Self selection bias – I BIG data possono non essere rappresentativi della vera 

popolazione
 Measurement error – I dati rilevati potrebbero non riferirsi all’oggetto di studio
 L’incremento d’informazione acquisita NON reduce gli errori non-campionari
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Esempio 1: sostituzione indagine e ampliamento delle 
informazioni sulle aziende (con ISTAT)

Archivio (ASIA) delle informazioni 
sulle aziende (con più di 10 
dipendenti)

Scopo del progetto:
 Verificare la possibilità di sostituire l’indagine con una raccolta diretta sul web;
 Generalizzare la stima a tutte le aziende per le quali è noto il sito web

Ca
m

pi
on

e 
di

 c
irc

a 
12

 m
ila

 a
zi

en
de

10



www.cineca.it Marco Scarnò (m.scarno@cineca.it)

Esempio 2: arricchimento archivio agriturismi (con ISTAT)

Scopo del progetto:
 Arricchire l’archivio con le informazioni sugli agriturismi (di natura 

amministrativa);
 Verificare la presenza di strutture non adeguate e proporre aggiornamenti degli 

archivi;
 Produzione di nuove statistiche (anche sulla base dei prezzi)

+

Ii=Informazione iniziale Ie=Informazione empirica
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Esempio 3: estrazione del Sentiment da testi (Banca D’Italia)

Scopo del progetto (poi divenuto uno strumento «general purpose» che consente di 
analizzare i testi identificando un Sentiment):
 Verificare la «percezione» dell’Istituzione;
 Identificare «correlazioni» tra Sentiment e altre variabili;
 Identificare i termini/concetti rilevanti (topic analysis).
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Esempio 4: estrazione del Sentiment da Twitter-FB-Tripadvisor
(Reggia di Caserta)

Scopo del progetto:
 Verificare la «percezione» dell’Istituzione;
 Identificare punti di forza e debolezza;
 Marketing territoriale.
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Esempio 5: classificazione automatica documenti (SOGEI)

Dato un contenzioso del quale è noto la «questione controversa» trattata…

Studiare un metodo in grado di riconoscere automaticamente la «questione controversa» e 
altre eventuali
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Perché gli esempi citati sono progetti Big Data?

Usano informazioni non strutturate:
 Pagine web, tra cui:

 Siti;
 Aggregatori;
 Motori di ricerca;

 Social media;
 Documenti o testi.

E il machine learning?

Algoritmi di 
classificazione 
supervisionata
(estrazione di regole 
di classificazione)

Algoritmi di 
classificazione non 
supervisionata
(topic analysis)

Ricerca 
«intelligente» delle 
informazioni rilevanti 
(sfruttando i risultati 
dei motori di ricerca)
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La strategia per l’uso dell’Informazione dal WWW

Uso automatico motori di ricerca (DuckDuckGo, Bing, Istella, no Google)

Estrazione informazione da siti HUB

Estrazione informazione da siti generici

Tramite metodo 
addestrato a 
riconoscere se il 
risultato coincida 
con quello cercato

116
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La strategia per il trattamento preliminare dei testi

Eliminazione/sostituzione caratteri non validi;
Riconoscimento frasi;
Identificazione parole;
Lemmatizzazione;
Selezione lemmi.
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I risultati
Esempio 2: arricchimento archivio agriturismi (con ISTAT)

Informazioni spesso non 
coerenti tra archivio e siti; 
circa 1/3 le aziende 
identificate sul web
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I risultati
Esempio 3: estrazione del Sentiment da testi (Banca D’Italia) (1/2)

 Un insieme di procedure per il trattamento del testo;
 Un nuovo dizionario per il Sentiment (costruito mediante un algoritmo «di 

apprendimento» capace di calcolare peso e intensità dei termini)

Nota: i pesi e le intensità permettono di centrare il termine rispetto i sinonimi e i contrari (al 
primo passo i pesi sono stati assegnati sia usando precedenti valutazioni, sia manualmente)

Il test del nostro dizionario considerando 
circa 4000 mila giudizi da Amazon (già 
classificati in positivi e negativi) e il 
confronto con il dizionario OpenER

OpenER: Open 
Polarity Enhanced
Name Entity
Recognition” 
project, funded by 
the European
Commission under 
the 7th 
Framework 
Program (FP7)

Valori ottenuti con l’uso 
del calcolo semplificato

Valori ottenuti con l’uso 
anche delle negazioni e 
degli intensificatori

La formula per il  Sentiment=
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I risultati
Esempio 3: estrazione del Sentiment da testi (Banca D’Italia) (2/2)

Sentiment e variabili macro-economiche: 
esiste una correlazione significativa con il 
GDP a LAG -1

Il metodo di Analisi delle Corrispondenze 
applicato alla tabella termini (righe)-
bollettini (colonne) consente di effettuare 
una topic analysis
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I risultati
Esempio 5: classificazione automatica documenti (SOGEI)

Il metodo sviluppato considera:
 Un opportuno trattamento del testo e delle questioni controverse da identificare;
 La possibilità di utilizzare il metodo dell’analisi delle corrispondenze (riferendosi alla 

tabella termini-questioni controverse) in un’ottica «predittiva», dove ogni nuovo 
documento viene proiettato considerandolo come una «variabile supplementare»

I risultati hanno evidenziato che nell’80% dei casi il solo trattamento del testo consente di 
riconoscere la questione controversa effettivamente trattata. Questa percentuale sale a 
circa il 97% nel  caso in cui si consideri anche l’analisi delle corrispondenze.

21
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I risultati
Esempio 4: estrazione del Sentiment da Twitter-FB-Tripadvisor (Reggia di Caserta)

L’applicazione viene eseguita automaticamente, aggiornandosi in tempo reale

22
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I risultati
Esempio 1: sostituzione indagine e ampliamento delle informazioni sulle aziende (con ISTAT)

I risultati, noti, provenienti dall’Indagine 
sulle 11,878 aziende consentono la stima 
dei parametri di un metodo di 
classificazione che poi viene applicato 
all’intera popolazione di aziende (per le 
quali è stato possibile risalire al sito web, 
ossia 85,472).
In seguito si confrontano le stime totali con 
quelle derivanti dall’Indagine (design based 
estimated), tenendo conto anche 
dell’incertezza a queste associata.

Non 
concor-
danza?
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Cosa emerge dai risultati precedentemente illustrati?

 L’aggiunta d’informazione «empirica» da BD pone problemi di «copertura» e di 
«compatibilità»;

 Il Sentiment e l’analisi dei testi in generale offrono la possibilità di «comprendere» alcuni 
aspetti di un fenomeno reale, sebbene anch’essi limitati al contesto e con «copertura» 
limitata (gli utenti dei Social Media sono una parte di quelli generali);

 La sostituzione dell’informazione mediante BD potrebbe risultare «accettabile» entro 
certi «margini», ma non è «perfetta».

Ciò consente di definire la sequenza Big Data e Machine learning come un processo capace 
di ridurre l’incertezza informativa iniziale e di offrire un supporto alle decisioni.

Ma è possibile riferire tale processo a un appropriato contesto inferenziale? In altri termini… 
è possibile valutare anche l’incertezza associata ai «risultati» ottenuti con il BD&ML?
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La valutazione dell’incertezza associata al BD e al ML

Tecniche statistiche di «ricampionamento» (tipo bootstrap) possono contribuire a 
determinare il livello d’incertezza delle stime ottenute con BD e ML. Tuttavia si pone il 
problema comunque della differente «copertura».

Un risultato tuttavia interessante sulla valutazione dell’incertezza è derivabile dai lavori di 
Siu-Ming Tam, il quale propone di considerare i valori noti per «calibrare i big data».
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Big Data e Machine Learning al CINECA

 Sviluppo e mantenimento software Free e Open Source (ADaMSoft) che implementa 
tutti i processi relativi ai processi precedentemente descritti. Esso può essere impiegato 
su qualunque elaboratore/sistema operativo (dal PC al Supercomputer);

 Test di pacchetti/strumenti/metodologie innovative (deep learning) su Supercomputer:
 TensorFlow: machine learning and deep learning;
 Algoritmi Word2vec: ricevono in ingresso un corpus e restituiscono un insieme di 

vettori che rappresentano la distribuzione semantica delle parole;
 PyThorch: librerie per il natural language processing scritte in Python;
 Keras: un’altra libreria per il machine learning.

 Organizzazione di corsi, docenze, laboratori, tirocini a tesi

 Partecipazione al BDVA (Big Data Value Association) e alla Commissione Big Data 
dell’ISTAT)
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Alcune delle procedure specifiche create per il BD e il ML in ADaMSoft

Marco Scarnò (m.scarno@cineca.it)
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Per approfondire:

Marco Scarnò (m.scarno@cineca.it)

The Sentiment Hidden in Italian Texts Through the Lens of A New Dictionary, July 2018, Conference: CARMA 2018 - 2nd 
International Conference on Advanced Research Methods and Analytics

ISTAT Farm Register: Data Collection by Using Web Scraping for Agritourism Farms, October 2016, Conference: 
Modernization of Agricultural Statistics in Support of the Sustainable Development Agenda

Internet as Data Source in the Istat Survey on ICT in Enterprises. Austrian Journal of Statistics, 44(2), 31-43. 

Use of Artificial Intelligence And Web Scraping Methods To Retrieve Information From The World Wide Web, Int. Journal of 
Engineering Research and Application

D. Sforzini, Reggia di Caserta: un Patrimonio in Rete, July 2017, Conference: Conferenza GARR 2016 - The CreActive
Network. Uno spazio per condividere e creare nuova conoscenza,

G. Barcaroli, N. Golini, P. Righi, Quality evaluation of experimental statistics produced by making use of Big Data, July 
2018, Conference: Q2108 - European Conference on Quality in Official Statistics

Tam, S.‐M., and Clarke, F. (2015) Big Data, Official Statistics and Some Initiatives by the Australian Bureau of Statistics. 
International Statistical Review, 83: 436–448. doi: 10.1111/insr.12105.
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