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Siamo Un Data Cluster....

'effetto combinato della pervasivita

degli

accessi alla rete Internet e dell’utilizzo di device

mobili, ampiamente penetrati ne
popolazione a tutti i livelli di eta ¢

la

| e

dimensioni sociali, alimenta un database di
dimensioni inaudite, che cresce ogni giorno in

modalita additiva



Siamo Un Data Cluster....

Le persone, gli studenti, i docenti, gli staff amministrativi (tutti i
sotto-insiemi di una unita scolastica e/o didattica) lasciano
sempre piu tracce circa il loro comportamento giornaliero, per
almeno due ragioni:

- Possiedono e usano uno smartphone sempre connesso alla rete

- Utilizzano la rete per finalita inerenti alla didattica



Dati Digitali

| dati digitali valgono «doppio»

Ci sono sempre due dimensioni di
un dato in formato digitale:

Il dato in sé

Il metadato (dove, quando, da
chi, da quale interfaccia
tecnica e stato originato)

La parte preziosa, e spesso
nascosta, dei «big data» e
qguella sommersa e non
visibile




Crunch time in France
The Ten years on: banking after the crisis

E C O n O m i S t South Korea’s unfinished revolution

Biology, but without the cells

The world's most
valuable resource
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Big data...

Un minuto di Internet nel 2016...
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Big data...

...e nel 2018

L SECONDS

38 Million
Messages

187 Million
Emails Sent
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Cosa si puo fare...



CORRIERE DELLA SERA
PRESENTA
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VALORE MEDIO NUMERO DI GIORNI
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FELICITA MEDIA ANNUALE
DELLE SINGOLE
PROVINCE ITALIANE

| CINQUE GENNAIO OTTOBRE SETTEMBRE GIUGNO MARZO
GIORNI
PIU FELICI 1 16 28 1 2
indice iHappy 75,1% 74,2% 74,1% 73,6% 73,0%
Nuovoanno;  Presentazione Due foto: Presentata Obama
Fiat compra manovra la lista dal Papaa
tutta Chrysler;  finanziaria: 3; malf; ::;. degli azzurri Roma elogia
DeBlasiogiura  Meno tasse per i Mondiali Italia
omesindaco  Sullavoro bujxi:gg[:;] brasiliani su riforme;
diNYC; m?%:r‘r‘r::u la piccola si discute
saVidue  Trrinbusta  Charlorte. stila rforma
bambini I:ID|II paga: Inizia *
una notte Summit la rivoluzione Putin
nei boschi su degli ombrelli chiama Obama
MonteLivata aSIaticO ASEM d Hong Ko per trattare
aMilano adrongkong suUcraina
| CINQUE [ hcosto_|
GIORNI
wsn 22 31 12 23 12
indice iHappy 33,1% 33,9% 35,0% 36,0% 36,6%
Attacco Tutti assolti Morte Irussiolire 1l giorno dopo
alparlamento  per la morte di Vima Lisi il confine I'alluvione
canadese in di Stefano ucraing; di Genova:
diretta TV Cucchi tragedia polemiche;
dei migranti paura per
inmare: 200 il contagio
morti dalla dell'Ebola
Libia
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Il sentiment verso l'ltalia

10

a0

50

40

30

20

10

Mota: Al netto dei commenti neutri

* VOICES
oot



| cinque principali aspetti positivi | cinque principali aspetti negativi
dell'ltalia dell'ltalia
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Le 15 citta in cui si parla di piu di Italia

Mew York City
Los Angeles
Chicago
Madrid
Londra
Dublino
Barcellona
Buenos Aires
Mumbai
Berlino
Santiago
Mosca
Istanbul
Parigi
Atlanta

/100000 200000 400000
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»guardian

Arabic language social media support for Isis

Percentage of posts expressing positive sentiment
towards Isis in a study of Arabic language social media

> Qg
, o
ﬁ@ @58 piican

~ Israel
! Saud; Arabia |

Libya

Indonesia’

-

GUARDIAN GRAPHIC SOURCE: VOICES, SOCIAL MEDIA

Isis in Arabic language social media

Main reasons for positive sentiment

Reaction
against
western Islam

wiorld

Main reasons for negatve sentiment

Against
pLAL7ll  frecdom
(including
Violence religious
Using freedom)
religion
for political
aims
GUARDIAN GRAPHIC

Proselytism

26.2%

State building

17.4%

Defending
Islam

37.5%

Unfittorule

Terrorism

SOURCE: VOICES, SOCIAL MEDIA
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Travel Volumes, Fares
and the Economy
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Travel from Italy only: does Economic
growth drive Business Travel?

Destination

United States
Japan
Poland
Chile

NEIQEIERS
Israel
Portugal
German

__Denmark
Data Source: IAED B
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0.93**
0.92**
0.92**
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0.71*
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0.63**
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The prediction for 2016 Q4: USA
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The prediction for 2017 Q1 & Q2 (as of
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e Quarterly real volume
o Prediction for 2017 Q1 & Q2 with macroeconomic variables

Base 2014 Q1 = 100, data Source: UVEL) =
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Milan to New York

baseline = Q1

o Patterns in Air Fares? An example:
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Patterns in Air Fares in Asia? An example:
° Milan to Shanghai
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baseline = Q1
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Lowest fare = Q4, no longer Q1
Business class behaviour also changes
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Advanced booking pays back in Business class, not
always in Economy class
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Last minute offers exist, otherwise
book at least three weeks in
advance

Business flight always booked in
advance, the sooner the better!

diffweek: number of weeks in advance, diffweek_0 = same week "Q voIcEs



Advanced booking pays back in Business class, not
° always in Economy class

3

Baseline = diffweek_0 Emirates

Baseline = diffweek_1
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Business flight always booked in

Last minute offers exist, otherwise
advance, the sooner the better!

book the sooner as possible
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° Mix all information

Air Fare
GDP - Flight Prediction

Competitors Analysis
Pre buy seats

+ -’ A"italia = & Resell for

== better service
(or profit)
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Make protits on machine learning

Evoluzione Selezione Titoli vs Eurostoxx 300 Rend. composti Gen10 - Dici17
Portatoglio Alpha SXXE
= 238.1% 198.8% 39.3%
v
1) f
.-”H Rendimenti medi annui
f Portafoglio Alpha SXXE
. ﬂ.qu,./“x.‘ ﬂJ 17.1% 12.2% 4.8%
I
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In Ipotesl di 3ops A commissione di negoziaziona sl stima un cosie Complessivo par a circa 18ops annul.




Content Feed

ContentFeed aggrega in automatico contenuti relativi a
gualunque interesse e li fornisce all’'utente attraverso un
feed di news cards.

Ogni news card e visualizzata in un format standard,
chiaro e leggibile. Dalla card e possibile poi accedere al
sito originale che ha pubblicato il pezzo.

Il feed viene fornito attraverso una API, attraverso la quale
e possibile specificare gli interessi da trattare,
I'ammontare ed anche gli eventuali “pesi” relativi.

Connect > Choose > Choose Amount of >

API Topics Content per Day GetContent How

' amazon  Amazon

L —

9 February 2018 - techcrunch.com

Now you can use Alexa to
create music playlists
https://techcrunch.com/2018/02/08
/now-you»can»use-aIexa-to-create-

music-playlists/?ncid=rss
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@he Washington Post
How polisters could use
ocial media data to improve
election forecasts

most everyone But if pollsters

*s Nov. 8 victory urprised al

Donald Tromp
or SO We Jearned in OU¥ T

that the race was close —

abig lead for Hillary Clin’

Fven when polls were ghowing
SRR e1R
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Cos’altro si puo fare...



Wireframe of future VOICES ANALYTICS® (Prototype version, may change)

MONITORING MULTIPLE SOURCES
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Wireframe of future VOICES ANALYTICS® (Prototype version, may change)

Geolocalized
Social Media Index
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And much more...

Interactive Social
Network Analysis

Lead-Lag &
Correlation Analysis

Social NPS
Net Promoter Score
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VOICES ANALYTICS® PRODUCTS

CATEGORY: OVERALL SENTIMENT v

R t t-
ep“ a lon TAG: | ATTITUDINE NEGATIVA = ATTITUDINE NEUTRA  ATTITUDINE POSITIVA
Opinion Analysis

75%
It reports the sentiment -
and describes the main |
opinions around a =
brand/product/topic. ,
JANUARY FEBRUARY MARCH APRIL MAY JUNE
It also prOVIdes tl:]e Aggregate DONUT BAND PLOT v 4 Overall Sentiment | Communication Source STACKED BAR PLOT v/ ¥ X
reasons for expressing a
positive or negative g - e
sentiment. ol [NEREERRERRRRRER
S:““;?i"m o o 25 50 75 100
:Lgc:.:‘:.:" @ Attitudine negativa @ Attitudine neutra @ Attitudine positiva




VOICES ANALYTICS® PRODUCTS

] Lo P
Social NPS L% conpue L%

mouth”around each
brand.

-100
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20 Friuli Venezia-Giulia

(Net Promoter Score) - o
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It performs a - N S
comparison across the . ) e PR e
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peculiar market, ’ — s
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VOICES ANALYTICS® PRODUCTS

<
X

MarketTrend " ™"

100%

Discovery

Itinvestigates the words =
and the concepts 0
associated to a S o=
product/market/topic
and allows to identify
unsatisfied needs of the
consumers or new trends
in consumption and
opinions combining p— O move
sentiment with topic
discovery models.
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VOICES ANALYTICS® PRODUCTS

Influencer
Network

It applies social network
analysis to identify the
influencers and the “hub”
active on conversations
around a brand/topic.

This allows to select users
that must be engaged for
marketing activities and
to spread communication.

Network

matteorenzi

Rete Giornalismo
Description
Per l'analisi della rete sono stati considerati i post

in cui compaiono alcuni hashtag rilevanti

Search network by username Go

matteorenzi @ FoLITICS

N. of connections (Degree): 1193 Close
Mentioned (Out-Degree): 4 Open
Was mentioned by (In-Degree). 1189 Open

Modultarity Class: 1

Eccentricity: 1.0

Closeness Centrality: 1.0
Betweenness Centrality: 3.7013 E-4
Page Rank: 0.0131

Harmonic Closeness Centrality: 1.0

Minimum N. of connections (Degree) to display:

O 8
How to read it Color. Community
O Twitter Username @ Economics
_/ @mentions ® News
@ Politics
® Sport

Connections (Degree): 1193

® © 0 2 00 0 00 000 000 000 0P OO OO O PO PR e
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VOICES ANALYTICS® PRODUCTS

Social Index
(geo-located)

This promptly builds indexes
of mood/views/attitudes
showing the variation across
time and space.

Itcan be used for content
generation purposes or as
fire-alarm. The index can
integrate sentiment with
other sources of data.

Active days: 48/187
Average value: 0.271

Ranking  cimies v

0.400

0.300

0.100

Most active day. June 23rd, 2017
Most active month: Aug, 2017

DEC

Day shown: [ May 19th, zoﬁ:‘\
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VOICES ANALYTICS® PRODUCTS

Predictive
Analytics

Itcombines sentiment analysis
with other sources of data (e.g.
google query, websites visits,
daily revenues or other own
data).

It performs time series analysis

to identify breakpoints, trends,

predict outcomes and evaluate

which time series can anticipate

an increase/decrease in the level

of another one in order to take
action.

Leadlag
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VOICES ANALYTICS® PRODUCTS

ADV Monitor

It monitors the
effectiveness of
advertising/communication
campaigns by combining
reputation analysis with
predictive analytics.

This allows to take action
adjusting the frame of the
campaign and evaluating

its effects going beyond the
number of “likes”.

Confidence Bands

v X
8
100% wl
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50% - 2
2k
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0 T
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Data Volume

Altro  (

Posizione dipendente

Evento ben gestito

N\

Ruolo marginale

Evento mal gestito

Ruolo principale




Intelligenza artificiale...

1 $300,000 0% $1,000,000
K& WATSON
Question Knowledge

-
'. .
|

Answering Perfonnance Represenlatlon

Computing and Reasoning

Machine
Leaming

$200,000 b

BRAD

Unstructured
Information
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Loop.ai, un esempio...

LOOP LEARNING APPLIANCE

domain-specific unsupervised learning
on-premises

‘_[j T INPUT

-[]= UNSTRUCTURED

[%' . TRAINING TEXT
(BIG DATA)

LOOP LEARNING
APPLIANCE

available also as a
virtual appliance

OUTPUT
LOOP CORTEX
self-learned
knowledge model

LOOP REASONING APPLIANCE

domain-specific unsupervised text understanding
on-premises

LOOP CORTEX
synched from the
Learning Appliance

= INPUT
=] UNSTRUCTURED
- TEXT TO ANALYZE
(SMALL DATA)

LOOP
REASONING
APPLIANCE

Available also as a
virtual appliance or

embedded
Concept 1 .
Concept 2 E———
OUTPUT
Concept 3 B ] Structured Output
. Discovered concepts in the
INPUT text with weights
g and optional sentiment
Concept n 1 (JSON)
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Cosa si puo fare per la scuola e la didattica...



Progettiamo il futuro

Adeguiamo le conoscenze della
scuola

Interroghiamo i «big data» per
capire che cosa effettivamente
accade nei processi didattici
giornalieri




Immaginiamo il futuro

Una convenzione con i network
provider da cui transitano i dati
geo localizzati (originati dai plessi
scolastici durante gli orari di
servizio nei giorni del calendario
scolastico)

Accesso del team di ricerca ai
«big data» in formato:

- Anonimo (non sarebbe
possibile altrimenti)

Aggregato (non sono possibili
altre modalita)




Interroghiamo 1 dati

Qual e l'effettivo (e misurato)
grado di «multimedialita» della
generazione di studenti attuali?

Quali sono le applicazioni e |
servizi piu utilizzati tramite
smartphone?

Come si distribuiscono questi
comportamenti d’uso nel corso
della giornata e nelle varie classi
di vario ordine e grado?




Interroghiamo 1 dati

Qual e l'uso e l'accesso ad
Informazioni attinenti la didattica
svolta nella scuola, in un dato
momento?

Quali sono i network che si

stabiliscono in questa comunita di
discenti e docenti e quali sono le
dimensioni, i nodi di questi
network, le frequenze di accesso
nel corso della giornata didattica?




Interroghiamo 1 dati

Quali sono le dimensioni di
guesto traffico: di dati a cui si e
fatto accesso (download) e dati
che sono giornalmente creati
(upload)?

E’ possibile astrarre dai dati
guelle informazioni che sono
utilizzate per lo svolgimento delle
attivita didattiche e che si
presume siano acquisite con gli
smartphone personali degli
utenti?




~— ~—

mta

-

Quali implicazioni di policy?



So What?

Una voce per la scuola:

* Indicazioni per gli investimenti
nelle tecnologie e nei servizi
per la didattica, a livello di
plesso scolastico, di citta,
regione o intero Paese

Indicazione per gli interventi di
formazione e adeguamento
delle competenze

Indicazione per lo sviluppo di
partnership della scuola con il
mondo del lavoro




