STICO NAZIONALE
ALE DI STATISTICA

I1 .
i

odi statistici
ser il record linkage



A cura di: Mauro Scanu

Il volume vuole essere uno strumento utile sia a chi si avvicina per la prima volta al
problema del record linkage sia a chi usa tali metodologie durante la propria attivita
lavorativa. Per i primi si ¢ definito in modo formale il problema del record linkage e
la logica delle soluzioni proposte (capitoli 2, 3, 4 e 5). Per i secondi si ¢ tentato di
dare un resoconto il piu possibile completo e aggiornato dei metodi proposti e
applicati (capitoli 6 e 7). Inoltre vengono sottolineati aspetti (quali lo studio degli
errori di linkage e il loro effetto sulle analisi dei dati, capitoli 8 e 9) solitamente
trascurati.

In generale, viene data particolare importanza alla definizione dei metodi in un
contesto statistico/probabilistico formalizzato. Questo viene fatto per mettere in luce
le ipotesi implicite nei metodi proposti, le semplificazioni adottate (a volte non
giustificabili) e le loro conseguenze. Per facilitare la lettura, vengono trattati in
appendice due argomenti piu tecnici: il metodo EM per ottenere stime di massima
verosimiglianza dei parametri in presenza di dati mancanti e ’interpretazione in
termini di teoria dell’informazione del metodo per il record linkage proposto da
Fellegi e Sunter.
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Prefazione

Questo volume raccoglie i risultati delle att&iti studio e ricerca sui metodi per I'integrazione

di dati provenienti da pi fonti svolte dall’'Uni& Operativa “Metodologie e sistemi di supporto
all'integrazione” a partire dal 1999. Gli ambiti di ricerca in questo contesto sono svariati.
Per quanto riguarda i metodi che hanno un fondamento statistico, gli argomenti che sono stati
trattati (e vengono tuttora studiati) dall’'uaisono I'abbinamento esatto (che chiameremo con |l
termine ormai noto a livello internazionalezcord linkage e I'abbinamento statistico (noto come
statistical matchingo synthetical matching ancoradata fusion. In questo volume viene discusso
esclusivamente il problema dell’abbinamento esatto, rimandando a altri volumi la discussione
sull’abbinamento statistico. L'attivtdi studio e ricerca in questi ambdtistata portata avanti da
Mauro Scanu, sotto la guida di Giovanna D’Angiolini, capo dell’@r@perativa. Questo volume

e stato scritto interamente da Mauro Scanu. Chiunque avesse commentirjmere al seguente
indirizzo e-mail: scanu@istat.it.

Per quanto l'autore si assuma la responsabilit quantoe esposto in questo volume, non

si possono dimenticare coloro con i qualiésicollaborato, studiando insieme le metodologie
proposte in letteratura e discutendole con il fine di individuare delle soluzioni plausibili a problemi
metodologici. Fra tutti, si ringrazia in modo particolare Marco Fortini, che ha avuto e continua ad
avere un ruolo importante, dovuto alla profonda conoscenza della problematica dell’abbinamento
esatto e delle metodologie statistiche connesse alla sua soluzione. In questi ultimi tre anni si
e anche collaborato con successo con Brunero Liseo dell’'UniaedsiRoma “La Sapienza”,

e con Alessandra Nuccitelli. Grazie a loro, insieme a Marco Forting sidividuata una
strategia bayesiana per I'abbinamento esatto. Inoltre si ringraziano Giovanna D’Angiolini, Giulio
Barcaroli, Lucia Coppola e Giovanni Seri, per i loro commenti (estremamente importanti) sulle
precedenti versioni di questo volume. Un ringraziamento particolare va infine al professore con il
guale 'autore ha iniziato la sua attiaiti ricerca all'Universa, Giovanni Battista Tranquilli. Non
verranno dimenticati i suoi insegnamenti e il suo rigore scientifico.

Il presente lavoro ha usufruito dei finanziamenti del progetto MIUR-COFIN2002 dal titolo
“Metodi statistici per I'integrazione di dati da fonti diverse”.






Capitolo 1

L'abbinamento di dati provenienti da fonti diverse

Negli ultimi decenni I'attivit di integrazione di fonti diverse ha avuto un grande sviluppo in
moltissimi campi. Uno dei pi importantie quello relativo all'integrazione di fonti gestite dalla
Pubblica Amministrazione. Come sottolineato da Fellegi (1997), i motivi di tale sviluppo sono
essenzialmente tre.

1. I'occasione- Dopo la seconda guerra mondiale diversi stati hanno rivolto un particolare
interesse alla costituzione di sistemi di “welfare state” e di tassazione sermm@pplessi,
in modo da venire incontro alle esigenze della popolazione. Questazattavitontribuito
a creare grandi basi di dati contenenti informazioni dettagliate sia per i singoli individui sia
per le imprese.

2. lo strumento - La tecnologia informatica ha, nel contempo, facilitato la manutenzione di
gueste basi di dati, cosome l'integrazione delle informazioni contenute nelle diverse fonti
e il calcolo di elaborazioni di dati integrati sempré gomplessi.

3. la necessia - | governi hanno assunto sempreipioli e funzioni che hanno accresciuto,
a loro volta, i bisogni informativi. Spesso tali bisogni possono essere soddisfatti
dall’'uso congiunto di diverse fonti a disposizione, senza richiedere a individui o imprese
informazioni che hanno gifornito altrove.

In questo lavoro I'attenzione rivolta a una classe di strumenti per I'integrazione di dati di fonte
diversa che va sotto il nome décord linkage Secondo quanto scritto in un lavoro di Belin e
Rubin (1995), una procedura di integrazione di dati provenienti da fonti diverse va sotto il nome
di record linkage se soddisfa la seguente definizione.

Definizione 1.1 Una procedura di record linkage una tecnica algoritmica il cui scopeée
identificare quali coppie di record di due basi di datiorrispondono ad una stessa it

Sinonimi di record linkage sonaxact matching computerized matchingdal primo sinonimo

e sorta la traduzione italiana di record linkage, ovvebbinamento esattoNon bisogna farsi
ingannare dalla traduzione: il record linkageuna tecnica di abbinamento esatto in quanto
I'obiettivo & quello di collegar@sattamentée unita che appartengono a basi di dati diverse, ma
come si vedtt in seguito non sarnecessariamente esatto nel risultato. Anzi, spessocstretti

ad accettare un certo margine di errore. La seconda definizione fa invece riferimento esplicito al
mezzo con il quale le diverse basi di dati vengono integrate: il computer.

D’ora in avanti ogni fonte da integrare viene chiamata “base di dati”, intendendo per base di dati una matrice
“unita-variabili”. Un record in una base di d&till vettore delle modalit delle variabili associato ad ogni uit



I metodi per il record linkage hanno ormai una storia quarantennale alle spalle, considerando
il lavoro di Newcombeet al. (1959) come il primo lavoro sull’argomento. In Italia, I'interesse
per questi metodi sembralpiecente, come testimoniato dalle applicazioni in ambito demografico
(Pinelli, 1984,e un primo esempio; una rassegnalisponibile in Coccia, Gabrielli e Sorvillo,
1993). In particolare in ISTAT questi metodi sono stati usati per i dati delle forze lavoro (ad
esempio Giusti, Marliani, Torelli, 1991) oltre che per la costruzione di ASIA (Archivio Statistico
delle Imprese Attive; si veda ad esempio Garofalo, 1998). Dalla letteratura disponibile, i metodi
per il record linkage si possono dividere in due grandi gruppi: metddioco euristici e metodi
basati su modello, o “statistici”. | motivi che portano alla definizione di metodi euristici sono
diversi, e possono essere sintetizzati nei seguenti punti.

1. Sono molto rare le persone che si occupano prevalentemente dei metodi per I'integrazione
di fonti diverse; personale inespegspesso portato a definire metodi ad hoc.

2. Il problema dell'integrazione di dati di fonti diverse viene visto come un problema
prettamente, se non esclusivamente, informatico. Gli statistici vengono coinvolti solo nella
fase finale di analisi dei dati.

3. Oggi sono presenti software commerciali per I'integrazione di dati da fonti diverse che
comprendono metodi statistici ormai consolidati in letteratura. Questi software sono
prodotti essenzialmente in paesi anglosassoni (Canada, Stati Uniti e Regno Unito in primo
luogo) e non sempre sono adattabili alle caratteristiche specifiche dei dati italiani.

Qui facciamo riferimento a metodi statistici per il record linkage (anche se si possono trovare
accenni a metodi euristici). | motivi che portano a privilegiare metodi statistici sono:

e i metodi euristici non sono automaticamente in grado di controllare la guditrisultati;

e sia per valutare la quaditdei risultati, sia per la fase di abbinamento vero e proprio, i metodi
euristici necessitano dell'intervento di personale specializzato per il controllo manuale dei
record.

Il primo punto sottolinea il fatto che I'abbinamento viene fatto “alla cieca”. Queste procedure
possono quindi essere prese in considerazione solo quando si ripone molta fiducia nell’accuratezza
dei dati a disposizione. Si avverte che il mancato controllo della gueét record linkage,

e quindi della possibilé di errati abbinamenti, guincidere notevolmente sulla qualidelle

analisi statistiche successive (come evidenziato nel capitolo 9). Il secondo punto incide sui costi.
Infatti, oltre al costo degli addetti al record linkage per il periodo di tempo necessario, bisogna
includere anche il costo dell’eventuale nuovo contatto con leaufidividui o imprese) per le

quali I'abbinamento risulta pi problematico. Inoltre il personale specializzato, oltre ad essere
costoso, spesgsodifficile da reperire.

Al contrario, i metodi statistici basano le proprie scelte su procedure dove la poasibilit
commettere errori di abbinamento vierentrollata Inoltre i costi derivanti dall’'uso di personale
specializzato, che spesso sono inevitabili anche in queste situazioni, possono essere analizzati
in un contesto decisionale e possono essere minimizzati (in proposito si veda il capitolo 4). La
letteratura sul record linkageormai vasta e sembra utile avere a disposizione uno strumento che
descriva tutti i metodi proposti in un quadro ilippossibile coerente, cercando di evidenziarne i
pregi e, eventualmente, i difetti. Questdobiettivo del presente lavoro.
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1.1 A cosa serve il record linkage

La fase di integrazione di dati di fonti diversedpsoddisfare diversi scopi. Jabine e Scheuren
(1986), sottolineano l'esistenza di due gruppi di obiettivi: obiettioh statisticie obiettivi
statistici

Gli obiettivi non statistici che possono essere risolti attraverso I'applicazione di procedure
di record linkage sono orientati allo sviluppo e alla manutenzione di basi di dati per una serie
di attivita, utili alle amministrazioni fiscali, alle banche o alle compagnie di assicurazione, alle
amministrazioni giudiziarie, solo per citarne alcune. Queste basi di dati contengono informazioni
su insiemi ben definiti di individui o oggetti utili alle rispettive amministrazioni (ad esempio coloro
che pagano le tasse per le amministrazioni fiscali, i singoli conti correnti per le banche, gli individui
che commettono un reato per le amministrazioni giudiziarie). La fase di integrazionespere
finalizzata, ad esempio, all’aggiornamento dei dati in loro possesso. Un obiettivo non statistico
molto particolareg stato affrontato dalla chiesa Mormone, con sede a Salt Lake City: ricostruire
I'albero genealogico delle famiglie (NeSmith, 1997, White, 1997).

| principali obiettivi statistici possono essere raggruppati come segue.

e Lo sviluppo di una lista di unit da usare come lista di campionamento o come lista di
riferimento per un censimentd volte, le liste di unid da usare a fini statistici (ad esempio
per estrarre campioni) sono costruite attraverso I'unione degli insiemi @ apfartenenti
a diverse basi di dati. Un esempiofornito dall’archivio ASIA (Archivio Statistico delle
Imprese Attive, in proposito si veda ad esempio Garofalo e Viviano, 2000% chetruito
riunendo in un’unica lista le imprese presenti in diverse basi df datiquesto contest@
necessario individuare le imprese che sono presenti contemporaneamentesisijgii dati,
in modo da considerarle una volta sola.

e La ricongiunzione di due o pifonti per poter disporre in un’unica base di dati ditpi
informazioni a livello di unid. Alcune analisi richiedono informazioni che non sono
disponibili su un’unica fonte. Ad esempio,ocavviene quando si vogliono studiare gli
effetti di alcuni fattori di rischio (nell’alimentazione o nel lavoro) sulle cause di mazte:
quindi inevitabile collegare i risultati delle indagini sull'alimentazione o sulle forze lavoro
con i registri delle cause di morte. Altre volte molte informazioni soreodisponibili su
archiviamministrativi e pa convenire ristrutturare il questionario di un’indagine omettendo
le domande relative a queste informazioni, che vengono poi recuperate attraverso il record
linkage.

e L'integrazione di fonti diverse come strumento per migliorare la copertura e proteggersi
dagli errori di risposta nei censimenti e nelle indagiQluesto obiettivo nog stato studiato
approfonditamente (un primo tentativo, per popolazioni anirgah,Robinson-Cox, 1998),
maeé indubbio che le informazioni presenti, ad esempio, negli archivi amministrativi sono
una risorsa preziosa da affiancare alle usuali tecniche di imputazione ed editing.

e |l conteggio degli individui di una popolazione attraverso metodi di “cattura-ricattura”
L'esempio pu importantee dato dalla stima della sottocopertura del censimento, effettuata
abbinando i record del censimento con quelli dellindagine post-censuaria. Uno degli

2|_e principali sono: il registro delle imposte del Ministero delle Finanze; il registro delle imprese e deiléogaii
delle Camere di Commercio, Industria Artigianato e Agricoltura; il registro del'INPS
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elementi fondamentali per questa operazieflenumero di unia rilevate sia nel censimento
che nell'indagine post-censuaria (in proposito si veda, ad esempio, Wolter, 1986).

e L'integrazione di fonti diverse come strumento per valutare la &cdit un metodo di
protezione dal rischio di identificazione dei dati rilasciatfi dati rilasciati dagli uffici di
statistica sono vincolati all'obbligo di riservatezza. Diversi ricercatori stanno valutando la
possibilia di usare il record linkage come strumento per descrivere in che misurade unit
della base di dati rilasciata sono identificabili (si veda, ad esempio, Duncan e Lambert, 1989,
e Winkler, 1998).

Due importanti riferimenti bibliografici, dove sono disponibili un gran numero di applicazioni sia
statistiche sia non statistiche, sono i volumi degli atti di due conferenze tenute nel 1985 e nel
1997 negli Stati Uniti: Kills e Alvey (1985) e Alvey e Jamerson (1997). Un ulteriore riferimento
bibliografico dove sono reperibili alcuni lavori che testimoniano I'interesse in Italia per questi
metodié Filippucci (2000).

1.2 | codici identificativi e gli errori

Tutti gli obiettivi precedentemente illustrati richiedono una fase di ricerca della (si&no
esse individui, famiglie, imprese o altro) che sono presenti contemporaneamente in dumasi pi
di dati. Se alle uné presenti nelle due basi di datiassociato un unico codice identificativo
(ad esempio il codice fiscale), e questo codicgortato correttamente in ambedue le occasioni, il
ricongiungimento delle due basi di datun’operazione estremamente semplice. Ma a volte questi
identificativi non sono presenti, oppure non sono trascritti accuratamente.

Esempio 1.1Un esempio di base dati che non possiede un unico codice identificativo degli
individui & dato dai campioni delle forze lavoro. La tecnica di campionamento ado#ata
quella del campionamento ruot&tger cui i campioni intervistati in due rilevazioni successive
possiedono circa il 50% delle udiin comune. La ricongiunzione dei record delle anilevate

in due occasioni successigain passo necessario se, ad esempio, si vogliono condurre analisi sui
flussi di individui che entrano e escono dal mercato del lavoro. Se duthiinteresse la famiglia,

un codice affidabilee disponibile. Per riconoscere i singoli individui, inve@ necessario far
riferimento a un insieme di variabili, fra le quali I'atin anni compiuti, il sesso, la relazione con

il capofamiglia e il grado di istruzione (per maggiori dettagli si vedano Giusti, Marliani e Torelli,
1991, e Torelli, 1998). O

Nei casi in cui un unico codice identificativo non esiste, oppureafiidabile e inevitabile
fare riferimento a un insieme di variabili presenti in ambedue le basi di dati eatgguntamente
sono in grado di identificare un’udit chiameremo queste variabilariabili chiave Esistono
un certo numero di errori che influenzano la quatielle variabili chiave e che pregiudicano la
possibilita di aggancio dei record di due basi di dati attravensoge

1. Errori di trascrizione . Ad esempio un individuo puimmettere una data di nascita
sbagliata. A questo tipo di errori si possono far risalire anchealéazioni di codice,
come ad esempio l'uso di diverse versioni del nome (che si verifica quando il proprio

3Per maggiori informazioni sulla tecnica di campionamento si veda ISTAT, 2001
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nome di battesim@& composto da diverse componenti, oppure quando corrisponde a una
trasformazione di un nomeupdiffuso). La presenza di un intervistatoreymvviare a alcuni

di questi errori. Un ultimo tipo di errore si verifica quando qualcheaun@n risponde a una

0 piu variabili chiave (mancata risposta parziale).

2. Errori di registrazione . Questi errori avvengono durante la fase di registrazione dei dati.
Errori in questa fase sono in qualche modo controllabili da parte dell’ente che produce i dati
(come suggerito in ISTAT, 1989, pagina 115, e in Fortini, 2001, alla voce “Registrazione su
supporto informatico”) ma difficilmente si riesce ad eliminarli.

Chernoff (1980) dimostra in modo formale che gli errori nelle variabili chiave riducono I'efficacia
dell'informazione congiunta delle variabili chiave per il ricongiungimento delleaudiidue basi

di dati*. Questi errori pregiudicano I'utilizzo dehergecome metodo di aggancio fra uainelle
diverse basi di dati. Tipicamente, il record linkage fatto attraverso merge quando sono presenti
errori nelle variabili chiave produce:

e | falsi non abbinamenti: alcuni record delle due basi di dati fanno riferimento alla stessa
unita ma ilmergenon e in grado di individuarli in quanto almeno una variabile chiave
affetta da qualche errore;

e i falsi abbinamenti: alcuni record possono essere abbinati anche se ia faaito
riferimento a unid diverse. Le variabili chiave coincidono per via degli errori prima
descritti.

La caratteristica delle procedure statistiche di record linkaggiella di risolvere il problema
dellabbinamento dei record di due diverse basi di datiendo sotto controllo il livello degli
errori che possono essere gener&@uesto aspetto porta ad una formalizzazione del problema del
record linkage e a una sua trattazione in termini decisionali e statistici.

1.3 Le fasi del record linkage

| passi necessari per abbinare i dati di due basi di dati attraverso record linkage sono
essenzialmente tre, come sottolineato da Jabine e Scheuren (1986):

1. pre-elaborazione
2. applicazione dell'algoritmo di record linkage
3. analisi.

Il primo puntoeé cruciale, ma spesso prescinde dall’'obiettivo dell'integrazione di fonti diverse.
In particolare riguarda la necessidi renderecompatibilie omogenede informazioni contenute

nelle due basi di dati. Questa fasetata studiata da diversi autori, fra gli altri Jabine e Scheuren
(1986). Di seguito si elencano i passi preliminari necessari per poter applicare un metodo di record
linkage.

4Uno degli strumenti pi usati nel record linkage il rapporto delle verosimiglianze fra due distribuzioni, che in
media definisce I'informazione di Kullback-Leibler (si veda I'appendice C). Chernoff ha dimostrato che I'informazione
di Kullback-Leibler associata, ad esempio, a una variabile binaria che viene riportata con errore solo nel 3%¢dei casi
la met di quella che si sarebbe osservata se la variabile binaria fosse stata registrata senza errori
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e Scegliere le variabili chiave- Nel paragrafo 1.2 abbiamo visto che a volte le due basi di
dati che devono essere integrare non assegnano lo stesso codice identificativo @ella unit
guesto cas@ necessario identificare le umiattraverso una combinazione di identificativi
parziali (le variabili chiave. La scelta delle variabili chiavé estremamente delicata.
In linea di principio, tutte le variabili in comune fra le due basi di dati possono essere
usate congiuntamente per identificare le aniha molte di queste non sono necessarie per
l'integrazione fra le basi di dati. In genere si sceglie il numero minimo di variabili chiave
che congiuntamente identificano le @nifra le variabili in comune nelle due basi di dati
che sonauniversali(ovvero tutte le uné devono rispondere a queste variabiljegmanenti
(ovvero immaodificabili nel tempo). Inoltré opportuno selezionare le variabili chiave fra le
variabili pil accurate(anche se problemi di quaditsono spesso inevitabili)reon sensibili
(ovvero che non violino il diritto alla riservatezza delle @it Non sempre& possibile
soddisfare tutti questi requisiti: nanraro trovare applicazioni di record linkage che, ad
esempio,usano come variabili chiave il “titolo di studio” o lo “stato civile” per abbinare
individui, ovvero variabili che possono modificarsi nel tempo.

e Migliorare la qualit a dei dati nelle basi di dati da integrare- Per quanto possibil&, utile
fare in modo che le basi di dati a disposizione siano estremamente accurate per evitare errori
negli abbinamenti. In particolare necessario promuovere I'accuratezza e la completezza
delle variabili chiave. Si supponga di dover gestire un’indagine campionaria sulle famiglie,
i cui risultati vengono poi arricchiti da una serie di informazioni desumibili da un archivio
amministrativo. Difficilmente si ptufare qualcosa sull'archivio. Al contrario I'indagine@u
essere pianificata in modo da assicurare la completezza e I'accuratezza dei dati sulle variabili
chiave e soprattutto che queste vengano rilevate in un form@igpatibile (in termini
di definizione e categorizzazioni) con le corrispondenti variabili disponibili sull’archivio
amministrativo.

e Standardizzazione delle variabili- Pw risultare utile trasformare in modo opportuno
le modalit delle variabili chiave in modo da renderealmemplice per i computer il
riconoscimento delle differenze. Questo avviene in particolare per variabili come “nome”,
“cognome” e “indirizzo”. Per queste variabili spesso si preferisce eliminare i titoli (come
sig, dr., per gli individui, srl, spaper le impreseyia, piazzaper gli indirizzi). In alcuni casi
le modalig di queste variabili vengono trasformate in modo da limitare gli effetti derivanti
da errori di digitazione o possibili differenze nella pronuncia di nomi stranieri. Negli Stati
Uniti e in Canada questi metodi garsingsono ampiamente applicati. Uno deupisati
e il codice SOUNDEX, che trasforma ad esempio il cognome in un codice alfanumerico
a quattro caratteri: la prima lettera del cognome seguito da tre caratteri in funzione delle
consonanti successive alla prima lettera. In ISTAT un metodo di standardizzazione degli
indirizzi e fornito, ad esempio, da SISTER.

¢ Blocking and Sorting - Per facilitare il controllo dei record da parte dei programmi software
per il record linkage, spessonecessario ordinaredrting opportunamente i record nelle
due basi di dati e dividerli in gruppb{ocking. Quest’ultima operazione influenza in modo
notevole i risultati del record linkage, e ad egsdedicato un paragrafo del capitolo 5.

14



1.4 Organizzazione dei capitoli successivi

Come detto nel paragrafo precedente, I'athivé@gata all'integrazione di basi di dati attraverso
record linkage pa dividersi in tre fasi: oltre a quella che racchiude le operazioni preliminari, le
ulteriori due fasi riguardano la scelta e I'applicazione di un metodo di record linkage e I'analisi
dei risultati. Queste ultime due fasi verranno descritte approfonditamente nei capitoli seguenti.

Nei capitoli 2 e 3 si definisce il problema del record linkage in modo formale. Si caratterizza
il problema del record linkage come un problema decisionale, e si costruisce un modello statistico
per I'insieme delle osservazioni a disposizione. Quindi si divide la procedura di record linkage in
due fasi.

La primaé la fase di soluzione defoblema decisionalevvero riguarda la definizione di uno
strumento che consenta di affermare se due record fanno riferimento alla stess@puie no. In
primo luogo viene descritta la regola “ottimale” definita da Fellegi e Sunter (1969), di cui daremo
conto nel capitolo 4. Successivamente, nel capitolo 7, vengono introdotti alcuni altri approcci al
record linkage diversi rispetto alla procedura delineata da Fellegi e Sunter.

La seconda fase invece una fasstatistica e riguarda la stima degli elementi necessari per la
costruzione delle regole decisionali. Questono degli argomenti piampiamente dibattuti nella
letteratura sul record linkage e vamffrontato nel capitolo 6.

Nel capitolo 5 si evidenziano due modifiche da apportare alla procedura di Fellegi e Sunter
(e a qualsiasi altra procedura di record linkage) per fashe I'uso di tali procedure non sia
pregiudicato da problemi di ordine logico o computazionale. Il problema della guidilta
procedura viene studiato nel capitolo 8 e linfluenza degli errori di abbinamento sulle analisi
statistiche viene discusso nel capitolo 9.

In appendice si delinea il metodo di stima di massima verosimiglianza in presenza di dati
mancanti che va sotto il nome di metodo EM, ampiamente usato nel capitolo 6, e si presentano
i punti di contatto esistenti fra alcuni strumenti definiti nelle procedure di record linkage e quelli
definiti nella teoria dell'informazione.
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Capitolo 2

Definizioni preliminari

2.1 | dati osservati

Per utilizzare i metodi di record linkage sono necessari i seguenti elementi.

1. Almeno due rilevazioni (statistiche o amministrative) che hanno in comune un insieme
non vuoto di unid. Per semplicit faremo sempre riferimento a due rilevaziohie B e
denoteremo gli insiemi di uriitosservati nelle due rilevazioni cohe B, rispettivamente di
numerosiivy evp.

2. Un gruppo di variabilchiaverilevate sia inA che inB. Supponiamo che queste variabili
sianok, k > 1, e rappresentiamo la variabile che osserva congiuntameritevagiabili
chiave con:( Xy, ..., Xx).

3. Lavariabile( X7, ..., X;) € in grado di identificare le urit ovvero ad ogni k-upla osservata
di modalita delle k variabili chiave corrisponde una ed una sola ardella popolazione
investigata.

Comee stato ga visto nel paragrafo 1.2, date queste condizionmdrgefra le liste di unia
delle due rilevazioni fatto rispetto alle modalii (X, ..., X} ) sarebbe sufficiente per individuare
quelle unit che sono state osservate in entrambe le rilevazi@nB. In altri termini, anticipando
una notazione che sarestremamente utile in seguito, rierge determina le coppi€a,b),

a € A, b e B, dovea e b sono le etichette di una stessa aniit A e B. Va sottolineato che
le condizioni necessarie affinelfoperazione dmergeporti al risultato desiderato sono:

1. che lavariabilé X, ..., X},) venga rilevata senza errore su tutte le amitA e 15,
2. che non ci siano mancate risposte parziali nelle due rilevazioni,

3. che la variabile(X}, ..., Xx) non subisca modificazioni nell'intervallo di tempo che
intercorre fra le due rilevaziord e B (ad esempio, se una variabile fralehiavi descrive
lo “stato civile” di un individuo, p@ accadere che questa variabile si modifichi nel tempo
compromettendo il risultato dehergg.

Queste condizioni non si verificano affatto in contesti reali. Ne segue che la procedura di
identificazione delle urét presenti sia itd che inB deve essere formalizzata come una procedura
di decisione che si basa su un opportuno confronto fra le maddilitXs, ..., X;) assunte dalle
unita nelle due liste.
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2.2 Formalizzazione del problema

Il problema che il record linkage deve risolveredpessere formalizzato nel seguente modo.
Si considerino tutte le coppie formate da aniispettivamente della listd e B:

AxB:{mwyaeAweB}

dove con il simbolox intendiamo il prodotto cartesiano fra due insiemi. Lobiettivo che si
vuole raggiungere consiste nel determinare una particolare bipartizione dell'ingiemé& in
due sottoinsiemi disgiunti ed esaustivi e l(:

MAU=0, M Ju=AxB, (2.1)
con M formato dalle uni rilevate sia nell’occasioné che inB, cioe:
M:{wmeAx&a:@,
el{ formato dalle restanti coppie id x B:
u:{@meAx&a¢@.

Si vuole sottolineare fin da subito che l'interesse gorivolto alnumero di unia rilevate nelle
due occasion{cioe alla cardinal& di M), ma a specificare esattameggali unita sono state
osservate nelle due occasioAie B (cioé quali sono le coppie componerit). Anche se, da
guanto appena detto, l'interesaeristretto al solo insiemé, si verifichea in seguito che la
definizione dell'insiemé/ € comungue importante, in quanto consente I'uso di tecniche statistiche
standard. Le coppié, b) € M sono state chiamate in diversi modi da ché siccupato di record
linkage. Qui chiamiamo “match” ogni singola copgi@ b) € M, e “non-match” le restanti
coppie.
Uno strumento utile a definire la bipartizione (2&jornito da un indicatore di appartenenza
delle coppie aM:
1 se(a,b) e M
Cab = { 0 se(a,b)cU (2:2)

a=1,..,va,b=1,...,vp. llvalore assunto dalla funzione (2.2) per tutte le copgpie) € AxB

e quindi il parametrodi interesse nel record linkage. Questo paramettogasere organizzato in
una matricec = {c, 5}, conv, righe evp colonne. Se in ogni lista i record si riferiscono ad una
ed una sola undt, cice seé sempre vero che

a#d, Vaad e A (2.3)
bV, Vbl cB (2.4)

allora la matricec deve soddisfare i vincoli:

Cap € 10,1}, Vae A VbeB, (2.5)
VB
D cap <1, VacA, (2.6)
b=1
VA
D cap <1, VbeB. (2.7)
a=1
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Il primo vincolo & dovuto alla definizione della funzione indicatrice (2.2). Il secondo e il terzo
vincolo specificano invece che ogni unili una lista pa abbinarsi con al pi un’unitx dell’altra
lista in quanto non si ammette che una stessaaymitssa essere presenté@ pi una volta in
ciascuna delle liste di uriitosservate nelle rilevaziori e B. Se ogni uni di A viene rilevata
anche nell’occasion® allora il vincolo (2.6) si trasforma in

vp
an,b =1, Vac A
b=1

(il vincolo (2.7) si modifica allo stesso modo quando ogniamit3 deve associarsi con un’uait
di A).

In molte occasioni le condizioni (2.3) e (2.4) non sono vere. Ad esempio questo accade quando
le unita rappresentate nelle listé e 5 sono le unid locali di imprese, e si vogliono riunire tutti i
record che fanno riferimento alla stessa impresa. | vincoli (2.6) e (2.7) quindi decadono (infatti le
somme per riga e per colonnaepossono fornire un valore superiore a 1), e vengono sostituiti
dalla seguente regola:

Cap = 1; Cap = 1; Ca’p = 1 —= Ca' by = 1; Y a, a € .A, b, b e B, (28)

ovvero sea € d’ si riferiscono alla stessa uaitambedue si devono abbinare agli stessi record
presenti nella lista. | vincoli posti definiscono un insieme di matri€i Questoe lo spazio dei
possibili parametrj cioe il piu piccolo insieme, in base ai vincoli conosciuti, a cui appartiene il
vero, ma incognito, parametrg cioe la vera ma incognita bipartizione (2.1).

Esempio 2.1SiaA = {aj,a2} e B = {b1,b2}. Supponiamo siano validi i vincoli (2.5), (2.6) e
(2.7). Allorac € una matrice x 2:
o < SRRE )
C21 C22

e I'insieme dei possibili parametéi & formato dalle seguenti matrici:

c— 0 0 1 0 0 1 00 0 0 1 0 0 1
a 0o o/’\oo0o/)’\0oo0o/)’\1T0)/)’\0o 1)/)’\L01/)’\10
Se le condizioni (2.6) e (2.7) sono sostituite dalla (2.8) allora I'insi¢haéviene:
00 10 0 1 00
0 0 0 0 0 0 10
¢ 00 10 0 1 11
- 01 0 1 1 0 0 0
0 0 1 0 0 1 1 1
L 1 1 1 0 0 1 11
L'obiettivo del record linkage consiste nella determinazione della matrigeon osservata)

attraverso 'osservazione delle variabili chial&, ..., X}) sulle v4 unita rilevate inA e levp
unita rilevate inB. Siaxy = {mﬁj} la matrice convy righe ek colonne il cui generico

O
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terminexg{j rappresenta la modaditdella variabileX; osservata sullunéta in A, j = 1,..., k,
a=1,...,va. Allo stesso modo venga definita la matricg = {xfj}, convpg righe ek colonne.

Lo strumento fondamentale del record linkagik confrontofra i valori assunti dalle variabili
chiave(X1, ..., Xj) per la coppiga, b), cona € A eb € B. In generale, rappresentiamo questo
confronto con il simbolo:

A A B B
Yab = f(To1s o T ks Tho1s s Thk)- (2.9)

Questa funzione ha il compito di registrare quanto sono diversi i valori delle variabili chiave nelle
due unit poste a confronto. In linea di principio, ci si aspetta livelli bassi di divesét le coppie
(a,b)in M, e livelli di diversit piu elevati per le restanti coppie. Questo comportameratia

base della regola di decisione per il record linkage. Se i due gruppi di cogpel/ fossero
caratterizzati da valori di,;, che si sovrappongono, la funzioyié.) sarebbe un cattivo strumento
per la decisione del record linkage. La capaditdiscriminazionalella funzionef(.) &€ quindi un
elemento assai importante, che definisce in un certo senso un aspetto delladplatieccanismo

di record linkage. Fra le diverse funziofy.), si considerino i seguenti esempi.

Esempio 2.211 modo pu semplice di definire la funzione (2.9) consiste nel verificare
esclusivamente se le due @njiresentano la stessa modalidi una variabile chiave oppure no.
La funzione (2.9) si trasforma in un vettor&ca&omponenti:

Yab = (yébﬂ e 7y§b> )

cony”, funzione indicatrice delle “uguaglianze™:

o |1 Sea:aAh = xfh 210
yab_{ 0 altrimenti. (2.10)

Con la parola “altrimenti” si intende sia il caso in cui?, # =, , siail caso in cui almeno uno

dei due elementi sia mancante (mancata risposta pérziale)’. L'insieme di valori ¢hegsere

assunto dal vettore,;, ovvero lo spazio complessivo dei confronti che rappresentiamo con il

simboloD, & costituito da tutti i vettori dik elementi composti da 0 e 1, la cui cardinalié

|D| = 2F. o

Esempio 2.3 Supponiamo ora che le variabili chiav&” siano numericht Il generico elemento
y", di y,, pud ora essere definito nel seguente modo:

Yy = \xf,h - UCEM (2.11)

Le informazioni contenute nella funzione (2.11) sono superiori a quelle contenute nella funzione
(2.10). Infatti la (2.11) identifica tutte le coppie che presentano lo stesso valore della variabile
X" conyl, = 0, e scinde l'insieme delle coppie che non coincidono nella variaisife a
seconda della “lontananza” fra le modadit Questa ricchezza potrebbe risultare utile nella fase

1si avverte fin da ora cheiavviene assai raramente, soprattutto per le variabili continue. In genere le variabili
chiave sono variabili qualitative
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di decisione del record linkage. Se indichiamo il valore minimo e massimo assurid delle
due basi datiA e B con i simboli:

min(X") = ¢" max(X") = ¢h

lo spazio dei confronti per la singola variabil&”, D", & contenuto nell’intervalldo, ¢" — £”].
Ne consegue che lo spazio dei confronti complesda definito dal prodotto degli intervalli
DM h=1,.. k. O

Esempio 2.4 In questo caso, concentriamo I'attenzione non sulle coppie che presentano @odalit
diverse della variabileX”, come nell’esempio precedente, ma sulle coppie che presentano lo
stesso valore. Queste ultime nei due esempi precedenti vengono visualizzate dal cgfbfr@nlo
guando il confronta del tipo (2.10) e;;f;b = 0 quando il confronta del tipo (2.11). Al contrario
si consideri il confronto: | .
TR Sex =Ty, = Th

Vb = { 0 altrimenti, (2.12)
L'insieme delle coppie che coincidono nella variabi&" viene diviso in tanti gruppi quante
sono le modala di X”. Questo tipo di funzione di confronto viene considerato da Fellegi e
Sunter (1969) e Winkler (1989a) e samggetto di maggiore approfondimento nel paragrafo 6.5.
Indicando con¥ I'insieme delle modali assunte dalla variabilé&” nelle due basi dati e B, e
con X, I'insiemeX a cuie stato aggiunto il valoré:

X = x [ J{03,
lo spazio dei confrontD” & ora contenuto iny. a

Esempio 2.5 La funzione di confronto che mantiene tutte le informazéogiella che registra le
modalitx della variabile X" assunte dalle due ugitz e b poste a confronto:

ygb = (xf,h,fﬂth) . (2.13)
Lo spazio dei confrontD” per la variabile X" & ora contenuto nel prodotto cartesiano:
Dh = Xy x Xp

dove X, e X5 sono gli insiemi delle modaditdi X" assunte rispettivamente nelle basi ddte
B. O

Gli esempi appena riportati descrivono quattro funzioni di confronto con caratteristiche molto
diverse. La funzione (2.1@la meno discriminante, le funzioni (2.11) e (2.12) hanno una c&pacit
discriminante intermedia, mentre la funzione (2.13) mantiene tutte le informazioni possedute
dai dati. Come esempio, si consideri una sola variabile chidveon confrontoY” e che le

vA X vp coppie siano rappresentabili come i punti di un rettangolo. Le figure 2.1 e 2.2 descrivono
schematicamente cosa accade quando ci si riferisce a uno dei 4 confronti introdotti. In particolare
le quattro definizioni della variabil@” (2.10)-(2.13) implicano una diversa suddivisione del
rettangolo. Se la variabil€ (confronto della variabiléX') € definita attraverso la regola (2.10), le
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Figura 2.1 - La figura a sinistra rappresenta gli insiemi di coppie determinati dall'uso dei confronti
(2.10) quando si ha una sola variabile chiave. La figura a destra usa confronti del tipo
(2.112).

HH

Figura 2.2 - La figura a sinistra rappresenta gli insiemi di coppie determinati dall’'uso dei confronti
(2.12) quando si ha una sola variabile chiave. La figura a destra usa confronti del tipo
(2.13).

v4 X vg coppie vengono divise in due gruppi: quello in cui le coppie presentano lo stesso valore di
X (Y = 1), equelloin cuiX e diverso. S& e definito come in (2.11), le coppie che presentano
lo stesso valore dK rimangono nello stesso gruppo visto precedentemente (e identificato ora dal
valoreY = 0), mentre le coppie che differiscono /i vengono divise in tanti gruppi quanti sono
i livelli di distanza fra coppie di modahtdi X (in questo caso 6). Sg e definito come in (2.12),
le coppie che presentano valori diversiXirimangono indistinte, come quandoviene definito
da (2.10), mentre le coppie che coincidonaXnvengono divise in tanti gruppi quante sono le
modalitx di X. SeY viene definito dalla (2.13), le coppie che coincidonaXinvengono divise
come quandd” & definito dalla (2.12), mentre le coppie che differisconXinengono divise in
vx(vx — 1) gruppi, sevx indica il numero di modald di X.

Limportanza dell'informazione posseduta dalle moaadielle variabili chiave, e quindi della
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maggiore finezza della partizione dello spazio dei confr@nipttolineata dal seguente esempio.

Esempio 2.6 Si supponga che i record da confrontare facciano riferimento a individui e che una
variabile chiaveX" sia il cognome. Si considerino quindi due coppig, b;) € (az,bs) con
confronto, secondo la (2.13),

Yy, = (mfhh,xﬁ,h) = (Rossi, Ros$i (2.14)

yr b = (22 4, 2h 1) = (Zabrinski, Zabrinski. (2.15)

Il confronto del tipo (2.12) fornisce praticamente lo stesso risultato:
h . . h . . .
Ya,p, = ROSSI 4., = Zabrinski.
Per le stesse coppie, i confronti (2.10) e (2.11) sono equivalenti:

h _h _
ya1b1 - ya2b2 =1

per (2.10) e:
h h
ya1b1 = yazbz = @
per i confronti del tipo (2.11). Mae plausibile ritenere che un’uguaglianza nel cognome
“Zabrinski” avvalori I'ipotesi a; = b1 molto piu che un’uguaglianza nel cognome “Rossi”, data
la diffusione dei due cognomi. La capaciliscriminante delle modaéitdi una variabile chiave
none invece gestita dai confronti (2.10) e (2.11). O

Tenendo conto esclusivamente della cagadiscriminante diy, la funzione di confronto
pil opportunae la (2.13). Nonostante @i la funzione di confronto (2.13¢ stata presa in
considerazione solo da Copas e Hilton (1990), mentre considerazioni sulla aapiscitminante
sono disponibili, ad esempio, in Winkler (1989, 1995). Nel prossimo capitolo saveus la
funzione di confronto deve essere scelta tenendo conto anche di altri fattori, e che la (2.&3) non
necessariamente la scelta pippropriata.

Commento 2.1 Jaro (1989), Winkler (1990) e Porter e Winkler (1997) hanno definito delle
funzioni particolarmente elaborate (Winkler le definisce “metriche”) per il confronto fra le
variabili chiave rilevate su due urit. In particolare queste metriche tengono conto del numero di
caratteri presenti nei record posti a confronto, del numero di caratteri in comune nei due record e
del numero di caratteri presenti in ambedue i record ma in posti diversi (traslazioni).

Winkler e Porter (1997) considerano anche I'uso dei “bigrammi” (bigrams nella versione
inglese). | bigrammi sono tutte le coppie di caratteri consecutivi presenti in una stringa. Ad
esempio, la parola “bigrammat formata dai bigrammi: bi, ig, gr, ra, am, mm, ma. Il confronto
fra due stringhe basato sui bigram@iuna funzione con valori nell'intervall@®, 1) definita dal
rapporto fra il numero di bigrammi in comune con il numero medio di bigrammi presenti nelle due
stringhe. a
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Capitolo 3

Il modello statistico per i dati nel record linkage

Nel paragrafo 2.2 stato visto che I'obiettivo delle procedure di record linkage riguarda la
individuazione della matrice. In altri termini, le procedure di record linkage si configurano come
procedure di decisione, o meglio di classificazione delle diverse cdppbe nelle coppie che

sono match e non-match. Come tali, le procedure di record linkage non sono procedure statistiche
in senso stretto, ovvero non hanno come obiettivo quello di descrivere delle sintesi di fenomeni
osservati su una popolazione, o di inferenza su parametri relativi a uionogaicanismi aleatori,

dei quali sié osservato solo un campione. Alipgueste procedure hanno affiniton procedure
statistiche consolidate, come i test (paragrafo 3.2). Ma la statistica riveste un ruolo fondamentale
sia per quanto riguarda la stima degli elementi necessari alle procedure per il record linkage sia
per quanto riguarda la fase finale di analisi dei dati ottenuti attraverso I'applicazione di procedure
per il record linkage.E estremamente importante che le diverse fasi del record linkage (quella
di stima degli elementi per le procedure di decisione, la fase di decisione vera e propria e la fase
finale di analisi) siano viste in un quadro coerente, e non vengano fra loro sefapEeqUesto

che si ritiene fondamentale anticipare in questo capitolo il modello statistico/probabilistico per i
dati usati nel record linkage.

3.1 Ladistribuzione di probabilit a per le osservazioni

Nel capitolo precedente sono stati descritti rispettivamente il contesto nel gudgénito
il problema del record linkage e lo strumento principale (la funzione dei confronti) per poterlo
risolvere. In particolare @ visto che I'unico elemento utile per poter decidere se una cdppha
e un matche dato dal vettore dei confrongi,;, a € A, b € B. Le procedure di record linkage
statisticamente fondate sfruttano I'informazione fornita dal vetygreattraverso la distribuzione:

P(Y:y|0), y €D, (31)

doveY e la variabile “vettore dei confronti’D € lo spazio dei possibili valori assumibili dalla
variabileY e c & un indicatore che vale 1 nel caso delle coppie che sono match, e zero per i non-
match. Il presente capitok® totalmente dedicato alla distribuzione (3.1), che nel caso dei match
verra chiamatan(y) (paragrafo 3.1.1) e nel caso dei non-mai¢k) (paragrafo 3.1.2). Prima di
entrare nel dettagli@ bene chiarire il concetto (finora generico) di “distribuzione” utilizzato per

la (3.1). A seconda dei vari contesti il significatosauello di distribuzione di probabiit o di

Senza perdere in generalitdottiamo la notazione in (3.1) sia per variabili discrete che continue. Per queste ultime
bisogna intendere la (3.1) come una denditprobabilih. Comunque queste ultime si incontrano raramente nel record
linkage, dato che difficilmente tali variabili vengono usate come variabili chiave. Una eccezione di&ilitata dal
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distribuzione di frequenze. A seconda dell'interpretazione che si adotta, estrema attenzione deve
essere rivolta alla interpretazione dei risultati (come evidenziato nel capitolo 4). La diversa natura
della distribuzione (3.1) viene definita e giustificata nel commento 3.1.

Commento 3.1 Nei capitoli successivi si farriferimento a due specifiche interpretazioni della
(3.1): in termini di probabili& (approccio di tipo superpopolaziofjee in termini di distribuzione
di frequenza (approccio tipo popolazione finita).

L'interpretazione della (3.1) in termini di probabilité giustificata dal seguente modello.
Si consideri una popolazione finita di uai{individui, imprese, ...). Si supponga che il valore
delle variabili chiave sia generato da una variabile aleato(i, ..., 7%) in modo indipendente
e identicamente distribuito per ogni uaitella popolazione. Il valore generato dalla generica
variabile T" su un’uniti corrisponde al vero valore della variabile chiave sull'unigtessa. Si
considerino quindi due basi datl e B che si riferiscono alla popolazione e in cui sono rilevate
le variabili chiave. Se le basi dati registrano il valore delle variabili chiave senza errore, ovvero il
valore generato d47"', ..., T*) per ogni unié della popolazione, la matrice & univocamente e
correttamente determinata. Al contrario, si considerino le variabili aleatefi@?, h = 1, ..., k,
che registrano I'errore rispetto al valore vero e che fanno osservare rispettivame:ﬁteX ,f? al
posto diT”. Si suppone che le variabili generatrici di errori si applicano in modo indipendente
e identicamente distribuito secondo un’opportuna distribuzione di probalsilitogni unia della
popolazione, ma tale distribuzione @essere diversa a seconda della rilevazioh® B (per
via di una diversa preparazione dei rilevatori, di una diversa tecnica di rilevazione o altro). La
distribuzione di probabila (3.1)e quindi definita come trasformazione delle variallt, ..., T%)

e degli errori. Si sottolinea che un modello t@®mplessa utile ai soli fini della stima della
(3.1), in modo tale che le4 x vg 0sservaziony,;, PpoSSONo essere considerate come un campione
casualé sul quale poter applicare gli usuali metodi di stima (in particolare il metodo di massima
verosimiglianza).

Contrariamente a quanto appena affermato per I'approccio tipo superpopolazione,
I'approccio tipo popolazione finita viene usato quando si hanno informazioni sufficienti per poter
definire le due distribuzioni di frequenze, ad esempio per via di esperienze di integrazione di
basi dati passate o simili (si veda il paragrafo 6.1). L'interpretazione della (3.1) in termini di
distribuzione di frequenze si ottiene considerando i valori generati dalle vari&bjle;' ee?, h =
1,..., k, non pil come aleatori ma come dati. Si hanno quindix vg vettoriy,;, osservati sulla
popolazione finita delley x v coppie. Questi vettori formano una distribuzione di frequenze,
rispettivamente per le coppie che sono match e per i non-match (questo condizioname@ato non
osservato, m& comunque presente nell'insieme dellex vz coppie).

In seguito vera detto esplicitamente se si fa riferimento a un approccio tipo
“superpopolazione” o all'approccio tipo “popolazione finita”. O

lavoro di Belin e Rubin (1995, discusso anche nel paragrafo 8.2.1).

2In sarndalet al. (1993)é disponibile un’ampia discussione su questi modelli. Si vuole sottolineare che il concetto
di “superpopolazione” cé utile solo al fine di giustificare I'aleator&eti Y. Inoltre, contrariamente a quanto accade
nel campionamento da popolazioni finite, il “campione” generato dal modello di superpopolazione viene osservato in
tutte le sue uné (coppie): ab di cui non si disponé il valore assunto de, ;.

Sper “campione casuale” si intende un campione di osservazioni generate in modo i.i.d. da una variabile aleatoria.
Questa ipotesi permette di definire con faailia funzione di verosimiglianza relativa a un campione e ha avuto un
notevole successo nella letteratura sul record linkage. Purtroppe cometta. Per un commento sulla sua validit
rimanda al paragrafo 6.2.1
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Commento 3.2 due approcci, tipo superpopolazione e tipo popolazione finita, hanno una
diretta influenza sulla natura del condizionamento nella (3.1). Nel caso dell’approccio tipo
superpopolazione, il condizionamentda riferimento a ogni singola coppigu, b). Se la coppia
(a,b) € un match 4,, = 1) allora il valore del vettore dei confronti sargenerato da una
distribuzione diversa rispetto al caso in cui la coppia sia un non-matgh & 0). Nel caso
dell'approccio tipo popolazione finita, la distribuzione di frequenza (3.1asdafinita sulle due
sottopopolazioni di coppie dei match & 1) e dei non-matchd = 0). Dato che nei capitoli
successivi I'approccio tipo superpopolazione awna rilevanza maggiore, senza perdere in
generalit il condizionamento ve#r definito suc, 5, indipendentemente dall’approccio che si sta
discutendo. O

Commento 3.3 L'approccio tipo “popolazione finita” pd essere facilmente adattato al caso in

cui le due basi datiA e B appartengono a due popolazioni diverse, rispettivamenté&/ gie

Np unita, contenenti un sottoinsieme non vuoto di anit comune. In questo caso, si suppone
che lev4 unita in A sono un campione estratto dalla popolazione\di unita. Un significato
analogo viene assegnato allg; unita di B. La (3.1) esprime sia la distribuzione di frequenze

di Y sulle N4y x N coppie formate dalle due popolazioni, sia la probabkilithe la variabile

Y assuma il valorey su una coppiala,b) dove siaa cheb sono estratti casualmente dalle
corrispondenti popolazioni. Per poter utilizzare questa logica anche quando almeno una delle due
liste & un archivio amministrativo, Fellegi e Sunter (1969) affermano&chefficiente assumere che

il meccanismo di selezione delle unitegli archivi (che nom casuale) sia “indipendente” dalle
variabili chiave. Ad esempio, se un archivéd’archivio dei dati fiscali delle persone fisiche (in
tutto vp unitd che possono essere considerate come un campione non casuale della popolazione
italiana di Np unitd) si deve richiedere che le variabili chiave usate per I'aggancio dei record con

le unita di una listaB (ad esempio variabili socio-demografiche) siano indipendenti dal fatto che
un individuo presenti o no una dichiarazione fiscale. D’ora in avanti non faremo riferimento a
quest'ultima situazione, anche se i commenti che verranno fatti per I'approccio tipo “popolazione
finita” possono essere facilmente estesi anche a questo contesto. O

La distribuzione diY|c sa@ diversa a seconda di coreedefinita la funzionef(.) in (2.9).
Consideriamo alcuni esempi relativi ai confronti (2.10), (2.11) e (2.13) descritti nel capitolo
precedente.

Esempio 3.1 Se il vettore dei confronti

Yab = (y;lﬂ ~-->?J§b) (3.2)
e definito secondo la (2.10):
yh _ 1 Sexéh ::B{fh b1 2
ab 0 altrimenti e

la variabile aleatoria’Y & multinomiale con spazio dei confrordl, dato dall'insieme di tutti

i vettori di dimensiong: composti da 1 e 0, di cardinadit2®. | parametri della distribuzione
multinomiale rappresentano le probabdlithe ogni singolo vettore dp venga generato. Questi
parametri sono dipendenti dal valore assunto @a,. Si sottolinea che questa distribuzione
€ appropriata sia nel caso in cui si adotti un approccio tipo “superpopolazione”, sia quando
I'approccio e tipo “popolazione finita” (riferimenti al commento 3.1). O
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Esempio 3.2 Adottando un approccio tipo “modello di superpopolazione”, se ogni componente
del vettore dei confronti (3.2 definito secondo la funzione:

h A B
Yab = |~’Ua,h - l“b,h|

con spazio dei confrontd” = IR*(J{0}, la corrispondente variabilé”” pud essere definita
come una qualsiasi distribuzione continua: ad esempio una distribuzione esponenziale. Altrimenti
si puw considerare una distribuzione opportuna per la differenza non in valore assoluto:

A B
Xan = Xphs

ad esempio una gaussiana. |l corrispondente vettore dei confroitidimensionie allora
distribuito come una variabile aleatoria multinormale con vettore medio:

H1 (Ca,b)
M2(Ca,b)
p(Cap) =
1k (Cap)
e matrice di varianze e covarianzgc, ). O

Esempio 3.3 Supponiamo ora che il vettore (3.2) sia definito nel seguente modo:
Ui = (ﬂff,h»l’fh) :
La distribuzione di probabila della variabile confront@” per la variabile chiaveX":
Yh = (X4, X5)

e la distribuzione doppia delle risposte delle dnitevate nelle due occasiori e B alla variabile
X", La forma della distribuzione dipende in modo sostanziale dal condizionanagpt@n
proposito si vedano gli esempi 3.5 e 3.7). a

Il significato dei meccanismi probabilistici appena defiditiestremamente importante, éd
strettamente legato al paramettg, che definisce la (3.1). In particolare,, pud assumere solo

i due valori 1 (la coppida, b) € un match) o O (la coppig, b) € un non-match). Consideriamo
distintamente questi due casi. Come esempi tratteremo esclusivamente il caso dei confronti (2.10)
e (2.13), che sono di gran lunga Upnteressanti e i pi usati.

3.1.1 Ladistribuzione dei confronti per i match

Per come sono stati definiti i match, consideriamo le cofpi&) conc,;, = 1. Senza perdere
in generalid, definiamo I'uni& che si sta analizzando con il simbaloLa funzione di confronto
Yaa Fegistra le eventuali differenze nelle risposte alle variabili chiave della stessanafié due
occasionid e B. Dato che lek variabili chiave dovrebbero assumere, a meno di errori, la stessa
modali&x per ogni uné nelle due occasioml e B, la densia (3.1)

m(y) =P(Y =ylcaga=1), yeD, (3.3)
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sa@ concentrata nei valogt € D che rappresentano allpuna lieve differenza fra le variabili
chiave. | due esempi successivi sono validi sia quando vige un approccio tipo superpopolazione,
sia quando I'approccie tipo popolazioni finite.

Esempio 3.4Se 3", & definito secondo la (2.10), la distribuzione multinomiat€y) per
Y|c,, = 1 & concentrata intorno ai vettori con molti elementi uguali a 1 (I'@aniisponde
allo stesso modo alla maggior parte delle variabili chiave) e assume vettori con molti zeri con
probabilita molto vicina a zero. a

Esempio 3.5Sia ora 3", definita come in (2.13). La distribuzione di probakilidi Y"
rappresenta la probabilit congiunta delle risposte alla variabile chiav&” per le unit che
sono state osservate nelle due occasidné B (cioé le coppie inM). In questo contesto, la
distribuzione (3.1) ristretta alla variabil&” & data da:

PY" = ylcaa =1) = p((xg,xg) = (z4,285)

- /tp ((Xﬁ,Xg) = (za,2p)

Ca,a = 1) =

Caa=1,T" = t) B (t)dt, (za,2p) € D.

La distribuzione
P((X4, X}) = (z4,25)

corrisponde alla massima informazione sulla “qualitdelle due rilevazioniA e B analizzate
congiuntamente. Nel caso dell'approccio tipo popolazioni finite, questa distribuzode
intendersi come la distribuzione di frequenze delle risposte degli individui che sono osservati nelle
due occasionid e B e che presentano lo stesso valore (incognito) della variabile di interesse:
Th = t. La distribuzione3"(z) assume un significato analogo. Avere a disposizione tale
informazione renderebbe le procedure di record linkage estremamente efficienti e precisg.

Cap=1,T" = t)

3.1.2 Ladistribuzione dei confronti per i non-match
La distribuzione diY |cq, = 0:
u(y) = P(Y =ylcap =0), y € D, (3.4)

ha interpretazione analoga a quanto visto nel paragrafo precedente. La differenza sogtaheiale
guesta distribuzione assume valori che registrano bassi livelli di diadrait valori assunti dalle
variabili chiave nelle due occasioni con probahilitassa. Usiamo gli stessi esempi illustrati nel
paragrafo 3.1.1.

Esempio 3.6 Sey”, & definito secondo la (2.10), la distribuzione multinomialg) assume con
bassa probabilé vettori composti da molti elementi uguali a 1.0G vero sia in un approccio
tipo superpopolazione che popolazioni finite. O

Esempio 3.7 Sia ora ygb definita come (2.13). Gli argomenti successivi sono validi
esclusivamente per I'approccio tipo superpopolazione. Abbiamo supposto cheaadivgitse
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Figura 3.1 - Esempio di densit a della variabile confronto per i match (a destra) e i non-match (a
sinistra).

D3 04 DS

0.2

0.1

0.o
1

asse dei confronti

il vero valoreT" si associ in modo indipendente (si veda in proposito il commento 3.1). Inoltre
gli errori si applicano sui veri valori in modo indipendente e identicamente distribuito per due
diverse unid. Di conseguenza si ipotizza che il modello opportuno per la varid@i@@:w =0

e:

P(Y" =ylegp =0) = P((XXX%) = (za,7B)

Cap = 0) —_p (Xg - ;CA) P (Xg - g:B)

ovvero due individui diversi rispondono in modo indipendente I'uno dall’altro. O

3.1.3 Alcune considerazioni sulle distribuzioni dei confronti

Un elemento chiave dei metodi per il record linkagyeappresentato dalla “distanza” che
intercorre fra le distribuzionin(y) e u(y). In particolare, quanto piqueste distribuzioni sono
“distanti” tanto pu & semplice il compito di discriminare le diverse coppie nei due insigfme
Uu.

La figura 3.1.2 un esempio di due distribuzioni per una variabile(una per i match e I'altra
per i non-match) che per sempliiipotizziamo essere distribuite secondo una normale. In questa
figura i match assumono valori dei confronti sostanzialmente diversi dai non-match. Tranne per
una piccola zona fra 2 e 4, queste distribuzioni forniscono informazioni precise sulle decisioni
da prendere una volta osservato il valore del confrgntti una coppia (in proposito si veda il
capitolo 4). Generalmente la distribuzione per i matghiu concentrata della distribuzione per i
non-match.

Nell'appendice C si vedr che le informazioni migliori (ovvero la maggiore “distanza” fra
le distribuzioni) viene assicurata da confronti del tipo (2.13). Purtroppo questo tipo di confronti
induce anche una maggiore complessiella distribuzione di probabititdi Y. Soffermiamoci
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su una variabile’* quando la corrispondente variabile chia\ﬁéﬁ(e Xg rispettivamente per

le due rilevazioni)é numerica e con supporto l'insieme dei numeri rdRli(approccio tipo
superpopolazione). Considerando solo gli esempi di funzioni di confronto finora definite, si vede
che:

1. sey”, e definita come (2.10), il supporto ®i* & {0, 1};
2. seygb & definita come (2.11), il supporto ®i* & IR*;

3. sey”, e definita come (2.12), il supporto " & IR J{0};
4. sey’ e definita come (2.13), il supporto Hi" & IR?.

Nella maggior parte dei metodi di record linkage, la semlidilla variabile aleatoria definita nel
caso 1 ha indotto I'utilizzo della funzione di confronto (2.10), nonostante la sua scarsa&apacit
discriminatori&.

3.2 Il problema del record linkage e alcune soluzioni

Il problema del record linkage puessere formalizzato nel seguente modo.

Definizione 3.1 Data una coppiaa,b), a € A, b € B, si deve decidere se I'osservaziong &
stata generata dalla distribuzione(y) o u(y).

Sey,, € un'osservazione generata dalla distribuzior(g ) allora(a, b) € una coppia in\.
Se invecee generata da(y), cheeé la distribuzione diY in i, allora si pw affermare che la
coppia(a, b) & una coppia i, e che quindi le due uriitz e b sono diverse

Uno strumento utile alla soluzione del problema pastbtest di ipotesi. Vengono definiti di
seguito alcuni esempi di test di ipotesi utili alla soluzione del problema. Questi fanno riferimento
a test di tipo Neyman-Pearson per le sue caratteristiche ottimali. Distinguiamo il caso in cui la
variabile di confronto sia continua (comedaccadere in (2.11)) dal caso in cui sia discreta (come
accade ad esempio in (2.10)).

Esempio 3.8-y continua. Supponiamo di dover verificare quale fra le seguenti due ipotesi:
Hj : la distribuzione ver@m(y) (ipotesi nulla)
H, : ladistribuzione vera u(y) (ipotesi alternativa)

sia vera, avendo osservato esclusivamente il vajoredel confronto sulla coppida,b). Le

ipotesi sono semplici, ovvero sono formate da un’unica distribuzione. In questo coaitesto

che esiste una procedura test ottimale: il lemma di Neyman-Pearson (per una sua definizione si
veda, ad esempio, Lehmann, 1986). La procedura di decisione si svolge nel modo seguente.

1. Sidefinisca la probabikt di errore di prima specie che &idisposti a tollerare:

A = P(scegliereH|Hy)

“Infatti si ved& nel capitolo 6 che questa distribuzione deve essere stimata nella grande maggioranza dei casi, e la
semplici& indotta dalla (2.10) induce un minor numero di parametri da stimare

SQuesta regola, assai intuitiva,passere modificata nel caso in cui si consideri un approccio di tipo Bayesiano. Di
cio si parlea nel capitolo 7
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2. Si consideri la statistica-test definita dal lemma di Neyman-Pearson (il rapporto delle
verosimiglianze):

=)
3. Siindividui la sogliary tale che:
P(Tn(y)<7')\ Ca,b:1>:)\~ (35)
u(y)

In pratica I'insiemeD delle possibili osservazioni viene diviso in due regioni in base al
valore assunto dalla statistica test:

o) = {y: 2 <1}

elR — ®(\). ®()\) e laregione di rifiuto dell'ipotesH, al livello A\, dove\ &, riscrivendo
la (3.5), la probabili& che la decisione di rifiutarél, sia sbagliata:

/ m(y)dy = M.
B())

4. Il test rifiuta I'ipotesi nulla se I'osservaziong,;, relativa alla coppia(a,b) € in ®(\), e si
puo affermare che la coppia in questiorani{. Se I'osservaziong,, € tale chet(y,;) €
in IR — ®(\) si accetta l'ipotesi nulla. O

Esempio 3.9-y continua. Invertiamo ora I'ordine delle ipotesi. Supponiamo quindi che:
Hj : ladistribuzione vera u(y) (ipotesi nulla)
H, : ladistribuzione ver@&m(y) (ipotesi alternativa).

Come in precedenza, si deve scegliere una delle due ipotesi in base all’evidenza campionaria data
dal confrontoy,;, relativo alla coppia(a, b). Utilizzando di nuovo il lemma di Neyman-Pearson si
ottiene la seguente procedura di decisione.

1. Sidefinisca la probabilt di errore di prima specie che &idisposti a tollerare:

p = P(scegliereH|Hy).

2. Siindividui la sogliar, tale che:

i (Tg)) >

o = 0> — (3.6)

In pratica la statistica tesé ancora il rapporto di verosimiglianze:
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e l'insiemeD delle possibili osservaziont viene diviso in due regioni in base al valore
assunto dalla statistica test:

() = {y: my) m}

u(y)
elR — ®(u). ©(u) € laregione di rifiuto del test al livellp, edé tale che, riscrivendo la

(3.6),
/ u(y)dy = p.
(1)

3. Sey,., € ®(p) sirifiuta l'ipotesi nulla e si po affermare che la coppiéa, b) in questione
e in M. In caso contrario si accetta 'ipotesi nulla. O

Esempio 3.10- y discreta. Ritorniamo al caso in cui le ipotesi poste a confronto siano:

Hj : ladistribuzione veram(y) (ipotesi nulla)
H, : ladistribuzione vera u(y) (ipotesi alternativa).

Se la funzione di confrontp & discreta, le procedure descritte nei due esempi precedenti devono
essere leggermente modificate, in quanto eguossibile determinare gli insiemi di confroiti

dove prendere delle decisioni certe (si accetta o rifiliacome negli esempi 3.8 e 3.9) per una
qualsiasi probabilié di errore di prima specie (livello di quaht del test che si desidera)E
invece necessario avviare un “gioco probabilistico”: avendo osservato il confrgnépaccetta

o rifiuta Hy secondo una opportuna distribuzione di probahiliQuesti test sono chiamati “test
randomizzati” (per una definizione piprecisa si veda Lehmann, 1986). Il lemma di Neyman-
Pearson porta alla seguente regola.

1. Sidefinisca la probabikt di errore di prima specie che &idisposti a tollerare:

A = P(scegliereH,|Hy).

2. Siindividui la sogliar) e la probabilitx P, tali che:

p(’[;g;f;«A ca,b:1> <Agp<wgn ca,bzl),
P(Z((;’)) — 1 ca,b:1> PA:)\—P<ZL((;,)) <7 ca,,,:1>.

3. Laregola di decisione del testla seguente:

a- siassume con certezza la decisidihgse si osserva un confronjotale che

m(y) .
u(y)
b- se il confrontgy & tale che
m(y)
= 7’)\
u(y)

allora si avvia il gioco probabilistico: si rigetta I'ipotesi nulla con probabditP, e si
accetta con probabild 1 — Py;



c- se il confrontoy & tale che

m(y)
u(y)

< T\

allora si rifiuta I'ipotesi nulla.

Esempio 3.11- y discreta. Invertiamo ora I'ordine delle ipotesi. Supponiamo quindi che:

Hj : la distribuzione vera u(y) (ipotesi nulla)

H, : ladistribuzione ver@&m(y) (ipotesi alternativa).

La procedura di decisione derivante dal lemma di Neyman-Peagsonolto simile a quella
dell’esempio 3.10.

1. Sidefinisca la probabilt di errore di prima specie che &idisposti a tollerare:
pu = P(scegliereHy|Hy).

2. Siindividui la sogliar,, e la probabilita P, tali che:

P,

u(y)

P () =

3. Laregola di decisione del testla seguente:

cab=0)<u<P MZTMcabZO )
’ u(y) ’

ca,bzo)P ZM—P<7n(Y)>TM cmb:()).

u(y
a- siassume con certezza la decisidiigse si osserva un confronjotale che

m(y)
< Tu;
u(y) ~ "
b- se il confrontoy & tale che
m(y) _
= TN
u(y)

allora si avvia il gioco probabilistico: si rigetta I'ipotesi nulla con probabditP, e si
accetta con probabila 1 — P,,;

c- se il confrontoy & tale che

allora si rifiuta I'ipotesi nulla.
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Capitolo 4

La procedura di Fellegi e Sunter

Chiarito il contesto nel quale applichiamo i metodi per il record linkage, definiamo ora una
procedura di abbinamento ottimale. Questa procedustata definita da Fellegi e Sunter nel

loro lavoro del 1969, e costituisce il “cuore” della maggior parte delle regole di record linkage
discusse da allora ad oggi. Sono state definite anche altre procedure, che non tengono conto dei
risultati ottenuti da Fellegi e Sunter 0 ne tengono conto in modo parziale. Tali risultati verranno
discussi nel capitolo 7.

4.1 Labbinamento come problema di decisione

Per una coppia di recorgh, b), chi sta conducendo il record linkage ha a disposizione tre
possibili decisioni:

e A,,: sidecide che la coppiaun match

e A,: sidecide che la coppiaun non-match

e Ay: non si hanno sufficienti informazioni per poter decidere.

Naturalmente le decisioni vengono prese in base alle uniche informazioni che si hanno a
disposizione sulla coppia: il confrontg,, osservato sulla coppia stessa. Le decisidpi e

A, vengono chiamate “decisioni positive”. La decisioAg viene presa quando si ritiene che
I'osservazione non fornisce sufficienti informazioni per scegliere una decisione positiva. Viene
chiamata anche “match incerto”, in quanto a questa decisione corrisponde il controllo manuale
della coppia di record da parte di impiegati specializzati per verificare lo status della coppia.
Quindi a Ay corrisponde un costo in termini monetari e di tempa@ epportuno sceglierdy

nel numero minore possibile di casi (meno probabile).

4.1.1 Le fasi della procedura di decisione

Le fasi per la costruzione della procedura di decisione sono essenzialmente due. In primo
luogo si trasforma il vettorg,;,, di dimensionék, in un numero reale. Questo passo viene risolto
attraverso la definizione di una funzione dei vettori di confronto, che chiamiéyg). A questa
funzione viene dato il nome di “peso”. Ad esempio, se i confronti sono definiti come in (2.10) il
peso po essere definito da:

k
tHyas) = Y _ ity (4.1)
h=1
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La procedura di decisione viene facilitata s@,,) contiene tutte le informazioni utili a
discriminare le coppie che provengono.#ael/. Il secondo passo della procedura di decisione
consiste nella determinazione di due intervalli disgiunti, attraverso cui identificare rispettivamente
i pesit(yqp) delle coppiga, b) in M e quelli delle coppiéa, b) in U. Ad esempio, per i pesi (4.1)
si devono determinare due numeyie 72, con0 < 71 < 79 < k. Lintervallo [r, k] sa& quello
caratterizzante le coppie i, dato che i confronti definiti dalla (2.10) registrano plausibilmente
un maggior numero di 1 quande,b) € M: in questo intervallo si sceglid,,. Per lo stesso
motivo l'intervallo [0, 7] caratterizza le coppie che sono non-match, e la decisione associata ai
pesi in questo intervallé A,,.

Fra i diversi modi di definire pesi e intervalli, illustriamo nel paragrafo successivo quello
proposto da Fellegi e Sunter.

4.1.2 | pesi e gli intervalli proposti da Fellegi e Sunter

Fellegi e Sunter propongono di trasformare ogni vettore di confrerdaD nel peso

m(y)
t(y) ay) (4.2

Se tale peso assume un valore alto, il confrontsi presenta con maggiore probaliiliper le
coppie inM rispetto alle coppie id/, e quindié piu verosimile ritenere chg provenga da una
coppia appartenente./&(; set(y) ha un valored bass@ piu verosimile ritenere chg provenga
da una coppia itv.

Il significato intuitivo del peso giustifica il passo successivo: si definiscano due spglis,,
cont, > 7y, dipendenti da valorji, e A fissati,0 < A < 1,0 < p < 1, il cui significato vera
spiegato in seguito. Queste due soglie identificano gli intervalli in cui vengono prese le decisioni
A, Ay € Ay:

e pergliy € D con pesd(y) > 7, (ovvero per i pesi pi alti) si prende la decisiong,,,;
e pergliy € D con pesd(y) < 7 (ovvero per i pesi pi bassi) si prende la decisiorg,;

e pergliy € D con pesory, < t(y) < 7, si stabilisce che la coppia un match incerto,
adottando la decisiongy.

4.1.3 Le probabilit a di errore per le decisioni

Alla regola di decisione appena defintassociato un certo livello di errore. Infatti una coppia
(a,b) appartenente & puo presentare un confrongoil cui pesot(y) € non inferiore ar,, con
probabiliy u(y). Siap la probabilif che la decisionel,, sia sbagliata. Per come sono stati
costruiti gli intervalli:

p= > uly) (4.3)
yit(y) =Ty
Allo stesso modo, sia la probabilit che la decisiond,, sia sbagliata:
A= Z m(y). (4.4)
yit(y)<ma
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Fellegi e Sunter suggeriscono di fissare inizialmente i livelli di erroee\ a valori considerati
accettabili, e passare quindi alla determinazione delle sagleer, corrispondenti, in base alle
formule (4.3) e (4.4). In questo casocapitare che non esista un vettore di confrgngD che
verifichi la relazione:

P(HY) 2 te)|e=0) = > uly)=p, (4.5)
yit(y)=t(€)
cod come pw non esistere un vettore di confrorfie D tale che, al livello) fissato:
P(t(Y) < t(c)}c - 1) = 3 mly)=x (4.6)
yit(y)<t(C)

Fellegi e Sunter suggeriscono di randomizzare gli estremi degli intervalli, in modo tale da ottenere
insiemi in cui le decision#,,, e A,, sono associate con le probalilili errore. e A fissate.

Per quanto riguarda l'intervallo per la decisiodg,, si tratta di individuare quel vettore di
confrontof € D tale che

P(t(Y) > t(f)‘c - 0) <p

P(t(Y) > t(&)‘c - o) >4

e si poner, = t(§). Dato che le coppie che sono non-match assumono pesi nell'intervallo
[T4, +00) con probabilib superiore au, si lima la probabilia di questo intervallo dividendo la
probabili&:

P(H(Y) = Tu(c =0) = P(Y) > TM)C =0) = P(¢(Y) > Tﬂ‘c —0)
in due parti, che sono le componenti della randomizzazione. Sia

w— P(t(Y) > TM‘C = O)
P(t(Y) > T#‘c - 0) - P(t(Y) > T#‘c - 0) '

P, = 4.7)

la probabilit che si prenda la decisior, se si osserva un peso pati,a Con probabilial — P,
la coppia viene considerata un match incerto.

Lo stesso ragionamento @essere fatto quando non esiste un valore che soddisfa la (4.6).
Preso il vettore di confront € D tale che

P(t(Y) < t(()‘c - 1) <A

P(t(Y) < t(()‘c - 1) >,

si pongary, = t(¢) e si determini la probabat

A P(t(Y) < TA(C - 1)
Py, = . (4.8)
P(t(Y) < T,\‘C = 1) — P(t(Y) < T/\‘c = 1)
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Tabella 4.1 - Regola di decisione quando sono vere le (4.5) e (4.6).

Peso dei confronti P(Amly)

t(y)>7u 1 0 0
TA<t(y)<Tu 0 1 0
t(y)<7a 0 0 1

Commento 4.1 Si vuole sottolineare il fatto che, sia che le (4.5) e (4.6) siano rispettate o no, i
valori di sogliary e 7, sono determinati in modo che:

7, = min {t cRR: P(t(Y) > t’c = 0) < u},

T :max{t € ]R:P(t(Y) < t‘c: 1) < )\}.

4.1.4 Lottimalit a della regola di Fellegi e Sunter

Nei paragrafi precedenéi stato pil volte affermato che la regola di decisione formulata da
Fellegi e Sunteg, in un certo senso, “ottimale”. Per chiarire questo concettecessario definire
dapprima rispetto a quali altre procedeérettimale, e quindi in che sensoéo

Fellegi e Sunter considerano un insieme di regole plausibili per poter scegliere fra le tre
decisioni4,,, A, e Ay definite dal seguente “gioco probabilistico”:

Definizione 4.1 Avendo osservato il confrontp, y € D, si scelga fra le decisiond,,,, A, e Ay
secondo la distribuzione:

P(Am|Y>7 P(Au|Y)7 P(A@’y)

con
P(Anly) 20, P(Auly) >0, P(Aply) >0

P(Anly) + P(Auly) + P(Agly) = 1.

Le regole della definizione 4.1 sono tante quanti sono i modi diversi in cui si possono definire
le distribuzioni{P(A,.|y), P(A.ly), P(Aply), y € D}. Si noti che le regole di decisione
definite nei paragrafi 4.1.2 e 4.1.3 rientrano nell'insieme di regole della definizione 4.1 sia quando
sono valide le (4.5) e (4.6) che quando queste condizioni non sono rispettate. Le prbabidit
decisioni sono rappresentate rispettivamente nelle tabelle 4.1 e 4.2.

Per tutte queste regoteancora possibile definire le probalildi errorei. e \. La probabili& che
una coppia appartenente\d venga erroneamente assegnata@n una regola della definizione
4.1¢:
A= m(y)P(Auly). (4.9)
yeD
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Tabella 4.2 - Regola di decisione quando non sono vere le (4.5) e (4.6).

Peso dei confronti P(Amly) P(Aply) P(Ayly)
t(y)>Tu 1 0 0
t(y)=Tp P, 1-P, 0
TA<t(y)<Tu 0 1 0
t(y)=mx 0 1—Py Py
t(y)<Ta 0 0 1

Allo stesso modo, la probabgitdi prendere una decisione errata per una coppiaeche
non-matche:
p=">_ u(y)P(Anly). (4.10)

yeD

Fellegi e Sunter forniscono la seguente definizione di ottiadiitina regola.

Definizione 4.2 Si considerino tutte le regole della definizione 4.1 con probabiit errore
A < Aep* < u. Unaregolaé ottimale in questa classe se minimizza la probabditdecidere
che una coppi& un match incerto:

> m(y)P(Ayly); > uly)P(Ayly).

yeD y€D

Dato che ogni match incerto deve essere studiato da personale specializzato per stabilirne la
natura, le regole ottimali hanno il pregio di minimizzare i costi. Fellegi e Sunter dimostrano
formalmente che la regola descritta nelle tabelle 4.1 e/bftimale fra tutte quelle con livello di
errori minore o uguale rispettivamente\& .

Commento 4.2 Si nota che gli intervalli per le decisioni positive individuati dalla regola di
decisione di Fellegi e Sunter (nelle tabelle 4.1 e 4.2) sono esattamente gli intervalli delle zone
di rifiuto dei test negli esempi 3.8 e 3.9 (quandeé continua) e 3.10 e 3.11 quangia@ discreta.
Le zone di rifiuto dei test sono quelle in cui la probakiliti commettere un errore sotto il diretto
controllo di chi sta conducendo I'analisi. L'ottimaditdella regola di Fellegi e Sunter (aiola
minor probabilita di decidere per un match incerté)una diretta conseguenza dell’ottimalidei
test di Neyman-Pearson usati negli esempi 3.8-3.11.

Oltre a tener conto dei costi connessi alle operazioni di record linkage, la regola di Fellegi
e Sunter ha il pregio di trattare in modo simmetrico le ipotesi che compongono le decisioni
positive, mentre nei test discussi negli esempi 3.8-3.11 una delle decisioni positive si comporta
come l'ipotesi principale da accettare o rifiutare. O

Commento 4.3 Risulta evidente che chi deve abbinare due liéte B sceglie la regola di record
linkage in base a due criteri:

1. la qualita per mezzo delle probab#@it\ e i
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2. il budget e/o i tempi a disposizione per condurre il record linkage.

Questi due fattori sono in contrapposizione fra loro. Infatti, supponiamo di voler garantire la
qualita del record linkage in modo perfetto, imponendo che le probalidiicommettere un errore
connesso alle decisioni positive siano nulle &clo= 0 e u = 0). La regola di Fellegi e Sunter
richiederebbe che le regioni delle tabelle 4.1 e 4.2 corrispondenti alle decisioni positive fossero
vuote, e tutti i record fossero considerati come match incerti e analizzati manualmente. In pratica,
annullare le probabili& di errore corrisponde a massimizzare i costi. Viceversa, si qamdere
vuoto l'insieme dei match incerti (e quindi annullare i costi) solo al prezzo di incrementare le
probabilita di errore. a

Commento 4.4 Non tutte le coppié€\, ) di probabilita di errore della regola di record linkage
sono ammissibili. Infatté possibile definire una soglia massima per questi valori. La funzione
che esprime questa sogkastata definita da Fellegi e Sunter quan®oé una variabile discreta
(si veda I'appendice | di Fellegi e Sunter, 1969). Qui aiuha definizione equivalente per il caso
descritto nella tabella 4.1.

Si fissi un unico valore di sogliar(= 7, = 7,) € si considerino le funzioni:

Ur) = /{ oy, 2o

M(r) = / m(y)dy, 0.
{y:t(y)<7}

(
Si noti che, fissate,, = T, il valore U(7) € la probabili&x ;. mentreM (1) rappresenta il valore
massimo per la probabibt A (dato = U(r), seA > M(7) le regioni per le decisioni dei
match e dei non-match sarebbero sovrapposte). Si definisca un piano cartesiano avente sull'asse
delle ascisse i valori; e sull'asse delle ordinate i valori. Si construisca la funzione (monotona
decrescente) definita dai punti di coordinate:

) = (U(r), M(7)) = (s, MU ().

La parte di piano compresa fra gli assi cartesiani e la funziofie:) definisce le coppie di
probabilita di errori (1, A\) ammissibili per la regola di Fellegi-Sunter. Se si considera una coppia
di errori sulla funzionef(u) allora si rende l'insieme dei match incerti vuoto. Una coppia di
probabilita di errore al di sotto della funzione fd she l'insieme di match incerti diventi via via
pit grande (pii probabile). a

Commento 4.5 Se si adotta un approccio tipo “popolazioni finita” (commento 3.1), allora le
probabilita di errore A e ;. assumono un significato particolarmente interessante. In questo
casom(y) € la distribuzione di frequenze & sulle coppie inM (/N coppie), mentrei(y) €

la distribuzione di frequenze & sulle coppie irt/. Applicando la regola di Fellegi-Sunter su
tutte lev4 x vp coppie, ed indicando cofy, (a, b) la funzione indicatrice che vale 1 se si assume
la decisione4,, e zero altrimenti, si ha:

A=Y mpady =8| Y el

yeD (a,b)e AxB
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Quindi A diventa la frequenza attesa delle coppie/ft che vengono classificate erroneamente
come non-match secondo la regola di Fellegi-Sunter. Anched essere interpretato allo stesso
modo. Infatti:

p=> u)PAnly)=E| Y 14 (,0)

vaXvg—N
yeD (apyeAxp AT VB

descrive la frequenza attesa delle coppiéfinhe vengono erroneamente classificate come match.
Se, infine, le procedure di decisione non sono randomizzate (come nella tabella ¢.1)non
sono frequenze attese ma frequenze effettive. a

Commento 4.6 Anche quando la variabileY & definita secondo I'approccio di tipo
superpopolazione (commento 3.1pmssere desiderabile clge A assumano lo stesso significato
descritto nel commento 4.5. Questocancora possibile grazie alla legge dei grandi numeri.
Ad esempio, si consideri I'approccio tipo superpopolazione delineato negli esempi 3.5 e 3.7.
Supponendo che il numewy di coppie che sono match sia sufficientemente elevato (questo
e generalmente vero nel record linkage) la distribuzione di frequenze 3llleoppie diY

si approssima (a meno di errori trascurabili) alla corrispondente distribuzione del modello di
superpopolazione:(y). Lo stesso ragionamento pessere fatto anche pexy). Per variabili

pili complicate rispetto a variabilk " qualitative, invece che alla legge dei grandi numeri sbpu

far riferimento ad altri strumenti (come il teorema di Glivenko-Cantelli). )

4.2 Alcune trasformazioni

A volte non vengono usati i pesfy) definiti in (4.2), ma alcune trasformazioni.
Una trasformazione adottata molto spesso consiste nel considerare il logaritmo dei pesi
suggeriti da Fellegi e Sunter

w(y) = log (t(y)) (4.12)

Questa trasformazione viene adottata in particolare quando i confronti fra le variabili &Htave
h = 1,...,k, sono indipendenti sia per le coppie che sono match che per le coppie che sono
non-match. Infatti la (4.11) si scompone nella somma dei pesi relativi ognuno a un coriffanto

w(y) = log (m(Y)) — log (U(Y)) = log (ﬁ mh(yh)> —log (ﬁ Uh(yh)> =
h=1 h=1
B k B k m ( h)
= ;log (mh(yh)) —log (uh(yh)) = };log < u:(gj/h) ) .

Poicte il logaritmoé una funzione strettamente crescente, I'ordinamento fra i vettori di confronto
y € D indotto dai pestv(y) € identico a quello indotto dai pesiy).

Una diversa trasformazione viene adottata in ISTAT, ad esempio per i metodi di record
linkage usati per ricongiungere i dati delle forze lavoro relativi a indagini successive. Questa
trasformazione, (Torelli, 1998, Torelli e Paggiaro, 1999, Larsen e Rubin, 2001), necessita di un
elemento in pi rispetto a quelli necessari per il calcolotdy): la probabilitap che una coppia
sia un match,

p= P(Ca,b = 1)
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Ad ogni vettore di confronty € D si associa il nuovo peso:

e ()
tHy) = ———. (4.12)

Una giustificazione per questa probabilgaé disponibile nel paragrafo 6.2. Questo pésy)
e una trasformazione logistica del logaritmo dei pe§y). Dato che anche la funzione logistica
in (4.12)& una funzione strettamente crescente del pgsg, in quanto(1 — p)/p & un numero
positivo, 'ordinamento fra i vettori di confrontp € D indotto dai pest*(y) € identico a quello
indotto dai pesi (4.2). Quindi, per gli stessi errpré \ € possibile determinare dei valori di soglia
7, €75 che sezionano lo spazio dei confroPthegli stessi insiemi indotti dalle regole nella tabelle
4.1e4.2.
Il vantaggio nell’'uso dei pesi (4.12) deriva dal loro significatt(y) & ora la probabil& che
la coppia che presenta il confrongosia un match. Infatti per il teorema di Bayes:
PC=1Y=y) = P(C=1)P(Y =y|C=1) _
P(C=1)PY=y|C=1)+P(C=0)P(Y =y|C=0)
pm(y)
pmly) + (- p) uly) (*+13)
e dividendo numeratore e denominatore pe(y):
t(y) e )

P(C=1Y =y) = = =t"(y).

Quindi gli intervalli delle tabelle 4.1 e 4.2 assumono un nuovo significato: si assume la decisione
A,, quando la probabilit che una coppia sia un match, dato che presenta il vettore di con§ronto

e elevata, e viceversa si assume la decisibpguando la probabilét che la coppia sia un match,
dato che il suo vettore di confrontoy, &€ bassa.

4.3 Come eseguire la procedura su tutte le coppie

Nel paragrafo precedengestata definita la regola di Fellegi-Sunter facendo riferimento a una
generica coppiéa, b) e alle caratteristiche di ottimaditdel metodo. Di seguito si illustrano i passi
per applicare la regola su tuttetle= n 4 x ng coppie definite dal confronto frd e B. Si consideri
che, avendo a che fare corcoppie, i vettori di confronto osservati sono un numardinito.

1. Si ordinino i possibili vettori di confrontgy € D in modo decrescente rispetto al
pesot(y). Ai vettori y conm(y) > 0 e u(y) = 0 vengono assegnati i primi
posti dell'ordinamento in modo arbitrario. Si etichetti ogni vettore di confronto con il
corrispondente posto nell'ordinamento, diciamg = 1, ..., N cod che, sey ¢ il j-esimo
vettore nell’'ordinamento, allora(y) = m; eu(y) = u;.

2. Fissate le due probabdidi erroreu e )\, si determinino i due numeri inteni < »’ tali che

n—1 n
Zuj <u§2uj (4.14)
j=1 Jj=1
N N
domp=A> > my (4.15)
j=n' j=n'+1
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Figura 4.1 - Per le coppie che presentano un peso pari a 7,, € necessario affiancare un esperimento
“fittizio” che accetti con probabilit ~ a P, la decisione A,, e con la restante probabilit a la
decisione Ay. Un esperimento analogo € necessario per le coppie con peso paria  7a.
Per le altre coppie la decisione da prendere € certa.

ty) 1

«—— P(Aq|y)=1
-1,

o« P{Agly)=1

E Ty

« PAIY=1

Senza perdere in generalitsupponiamo che le disuguaglianze in (4.14) e (4.15) siano
strette, ovvero nelle condizioni della tabella 4.2. Il caso per la tabella #rinediato.

3. Si determinino le probabittP, secondo la (4.8) ¢, come in (4.7).
4. Per ogni coppia nell'ordinamento le decisioni che vengono prese sono le seguenti:

e per i vettori di confrontgy con etichettg < n — 1 si accetti la decisiond,,,

e per i vettori di confrontoy con etichettaj = n si accetti la decisioned,, con
probabilits P, e la decisioned con probabilial — P,

e per i vettori di confrontgy con etichettan < j < n’ — 1 si accetti la decisiong,

e per i vettori di confrontoy con etichettaj = n’ si accettiA, con probabilia Py e
I'ipotesi Ay con probabilia 1 — Py

e per i vettori di confrontgy con etichettg > n’ + 1 si accetti la decisiond,,.

Questa procedum esemplificata nella figura 4.1.

4.4  Sviluppi necessari

Come anticipato all'inizio di questo capitolo, la procedura proposta da Fellegi e Sunter non
direttamente applicabile. | passi per renderla applicabile verranno descritti nei capitoli successivi,
dove si discutono i seguenti aspetti.

1. | problemi di ordine computazionale rendono spesso necessario restringere I'insieme delle
coppie che il computer deve abbinare. I metodo suggerito va sotto il nome di bloccaggio
ede analizzato nel paragrafo 5.1.

2. Quando sono vere le (2.3) e (2.4) si devono modificare i risultati della procedura nel
paragrafo 4.3 per fai she vengano rispettati i vincoli (2.5), (2.6) e (2.7). Nel paragrafo 5.2
si discutono le proposte per soddisfare questi requisiti.
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3. In questo capitolo le distribuzioni(y) e u(y) sono state considerate note, ma questo
avviene raramente. Senza queste informazioni équossibile definire i pedi(y) né le
probabilita di erroreu e A. |l problema della stima delle distribuzioaidi gran lunga il pi
dibattuto nella letteratura sul record linkage, e viene affrontato nel capitolo 6.

4. La qualit del record linkaged ben rappresentata dae A\, come visto nei paragrafi
precedenti. Ma quando i punti 1, 2 e 3 vengono applicati, apak devono essere stimati.
I metodi di stima finora formulati vengono esposti nel capitolo 8.
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Capitolo 5

Alcune modifiche alla procedura di Fellegi e Sunter

In questo capitolo, vengono definite due tecniche che modificarpute I'outputdella procedura
proposta da Fellegi e Sunter. Per quanto riguarda I'inpptssibile che le coppie sottoposte alla
procedura di record linkage siano un numero talmente grande da risultare ingestibile anche per i
moderni elaboratori. Per risolvere questo tipo di problénstata definita la fase di “bloccaggio”

delle due basi datil e B (paragrafo 5.1). Per quanto riguarda I'outpaipossibile che le coppie
considerate match non rispettino i vincoli (2.6) e (2.7). Jaro (1989) utilizza un algoritmo di ricerca
operativa per ovviare a questo problema (paragrafo 5.2).

5.1 Il bloccaggio

Spesso il numero di coppie che le procedure di record linkage devono analizare
particolarmente elevato. Comeagiletto, se i due gruppi di uaitd e B sono rispettivamente
di v4 evp unita, il numero di coppie presenti id x B € divy x vg unita.

Esempio 5.1 Si supponga di dover abbinare i record di due basi dag B. Se i record contenuti
in A e inB sono1.000.000, il numero di coppie da considerare soh®00.000.000.000. Per basi
dati pit grandi, le cifre diventano ancora maggiori. a

Questi numeri risultano ingestibili anche per gli elaboratati potenti. Se, ad esempio, un
programma di record linkagein grado di controllare un milione di coppie al minuto, il controllo
di tutte le coppie dell’esempio 5.1 richiederebbe:

1.000.000.000.000 605
1.000.000 x 60 x 24

giorni.

Per ovviare a questo problema, Fellegi e Sunter (1969) propongono di eliminare dal controllo
le coppie che possono essere considerate “improduttive”. Infatti la maggior parte delle coppie
risultanti dal prodotto cartesiand x B sono non-match, e l'incidenza dei non-match sul totale
delle coppie cresce al crescere delle dimensiood éi5. 1| metodo proposto va sotto il nome di
blocking qui tradotto inbloccaggio
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5.1.1 Come si esegue un bloccaggio

Si consideri una variabil& presente siaidl che inB che si suppone non sia affetta da errori o
mancate risposte. Supponiamo anche che la semplice conoscehaardindividui univocamente
le singole unia, altrimenti sarebbe sufficiente eseguirenuergefra le due liste attraversg per
risolvere I'obiettivo del record linkage (capitolo 2). Supponiamo infine Zlessuma ; modalit
distinte nelle due liste (per sempli@it = 1, ..., vz) rispettivamente con frequenza.. e vp..,
z=1,...,vz. Gliinsiemi.A e B vengono quindi divisi i), gruppi A, e B., dove le uniaa € A,
eb € B, sono tali che:

Zq = 2p = 2, VacA,, beB,, 2=1,...,v,.

Invece di studiare le4 x vp coppie inA4 x B, Fellegi e Sunter propongono di analizzare solo le
coppie nei, sottoinsiemi:

G A, x B, (5.1)

z=1
ovvero solo le coppie di uritche presentano la stessa modadiitZ. 1| numero complessivo di
coppie che compongono l'unione in (5&)

vz
5 VA;2VB;z-
z=1

Esempio 5.2 Continuando con I'esempio 5.1, se una varialileé distribuita uniformemente in
A e in B e assume 1000 moddli{ad esempidZ pud essere definita dalla combinazione di tre
variabili con 10 modalid ciascuna), gli insiemid, e B, sono composti ognuno da 1000 énie

il tempo necessario ai calcod:

1000 x 1000 x 1000
1.000.000 x 24 x 60

giorni. a

=0,69

Questa procedura porta ad un aumento dell’efficienza del record linkage in quanto vengono
eliminate quelle coppie che non possono essere match in quanto non coincidono nella variabile
Z. Se la variabileZ ¢ affetta da errori /0 mancate rispogt@ecessario porre estrema attenzione
agli effetti dell'operazione del bloccaggio.

Si denoti corD* I'insieme dei vettori di confronto nel sottoinsieme di unit

D* = {yab, (a,b) € U A, X BZ} )
z=1

Lasciando inalterati gli elementi della procedura di Fellegi e Sunter, e il pesot(y), una
volta eseguito il bloccaggio la procedura controlla solamente le coppie nel rettangahtgono
della figura 5.1. La procedura viene quindi sintetizzata dalle decisioni:

A, set(y)>7,eyeD*
d'(y) =< Ay sen <t(y)<t,eyeD*
A, set(y) <t oyeD-D*
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Figura 5.1 - Il rettangolo piu grande corrisponde all'insieme delle va X v coppie. ll rettangolo interno
corrisponde all'insieme delle coppie dopo avere effettuato il bloccaggio. Linsieme D; e
formato dall’'unione delle sezioni in grigio chiaro e grigio scuro. Linsieme D, € invece la
sezione di rettangolo a sinistradi 7, I'insieme D,,, € delimitato da 7, mentre Dy € la zona
compresa fra 7 e 7.

D,
D oy o oo o
D,
EN )

In pratica, sempre controllando la figura 5.1, ora si prende la decigigneella regione dei

confrontiy:
Dy, = {{y Ht(y) > Tu} ﬂD*}

e la decisioned nella regione

Dy = {{y T < t(y) < T#} ﬂD*}
mentre nella regione
D; =D, | J(D*)°

si prende la decisiong,,.
A questa regola di decisione non corrispondonoipivelli di errore \ e . La probabilit che
un non-match venga considerato un match (decisipge ora:

P(d*(Y) _ Am’c: o) - P(t(Y) > Tulcz 0) _ P(Y € [Dy — D]

= o) <u (52
mentre viene presa la decisioAg quando la coppia un match con probabilit

P(d*(Y) = A,

c=1)=P(uY) < TA‘C —1)+P(Y €D, - D,

= 1) >\ (5.3)

Quindi la procedura di bloccaggio presenta uno svantaggio e un vantaggio. Lo svaritaggio
rappresentato dall’aumento di probalailitel perdere dei match per via del bloccaggio:

c:l).

P(Y € [DF — D,]
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Il vantaggioe legato alla diminuzione di probabditdi dichiarare dei match falsi per tutti quei
confrontiy che si trovano al di fuori dD*:
c= 0).

Oltre a Fellegi e Sunter, anche Kelley (1984, 198%)atcupato delle procedure di bloccaggio.
L'autore mostra in un esempio che la regétéy ) € migliore rispetto ad altre regole definibili dopo
il bloccaggio (Kelley, 1984) e fornisce una trattazione formale di come scegliere la procedura di
bloccaggio migliore (Kelley, 1985). La procedura definita da Keleomunque applicabile solo
guando i confronti fra variabili chiave sono fra loro indipendenti e soddisfano la definizione (2.10).

P(Y € Dy — D]

Commento 5.1 A volte vengono eseguitelpbperazioni di bloccaggio. Ad esempio Armstrong e
Saleh (2000) considerano 6 fasi successive di record linkage per abbindatidnal Register of
Electorse il Canada Custums and Revenue Agency Data.Bagai fase successiva analizza solo
le coppie che non sono state dichiarate match precedentemente e le coppie analizzate vengono
bloccate secondo combinazioni diverse di variabili.

Torelli e Paggiaro (1999) hanno invece considerato un “doppio blocco alternativo” per
abbinare le basi dati delle forze lavoro relative a due rilevazioni successive. In pratica i blocchi
sono formati dalle uné che coincidono o nel codice familiare o nella data di nascita. O

Commento 5.2 La procedura di bloccaggia stata introdotta essenzialmente per risolvere
problemi di tipo computazionale, comessjjia detto. Ma queste procedure sono importanti anche
per le successive applicazioni di metodi statistici. In proposito si veda il commento 6.2. O

5.2 Leliminazione dei risultati incongruenti, Jaro (1989)

La regola di decisione di Fellegi e Sunter (capitolo 4p portare a risultati incongruenti
guando devono essere valide le condizioni (2.6) e (2.7), ovvero quando ognduAipuo essere
abbinata al pi ad un’uni di B e viceversa. Infatti la regola di Fellegi e Sunter dichiara come
match tutte le coppie con peso (4.2) superiore ad una soglia fissafera le coppie che sono
state dichiarate match pwaccadere, ad esempio, che si ritrovino contemporaneamente le coppie
(a,b) e(a,b'), cioe che I'unitia della base datd risulti abbinata sia & che ab’, contraddicendo
il vincolo (2.6).

Se anche si adottasse la strategia di abbinare ogri einit A con la corrispondente uait
b € Bl cui pesoe massimo e superiorerg, la soluzione trovata rischia di legare la stessaaunit
b € Bapuunitia € A.

Per ovviare a questa patologia della procedura di record linkage, Jaro propone un metodo di
assegnazione basato su un algoritmo di ricerca operativa. Si considerino per ogni(eoppia
il pesot(yq) € il coefficientec,; definiti nel capitolo 2. Si consideri quindi una matrice dei
pesi avente come righe le uait € A e come colonne le uritdel fleb € B, e composta
dai pesit(y,). Se la matrice non fosse quadrata &8er4 # vp), Si aggiungono tante righe
0 colonne quante sono necessarie per renderla tale, e si assegnano valori negativi molto bassi
agli elementi aggiunti della matrice per impedire che queste coppie fittizie siano scelte. Sia
vaxp = max{va,vp} la dimensione della matrice quadrata ora formata. Il problema della scelta
delle coppie da abbinare si riduce ad un problema di programmazione lineare: assegnare a ogni
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coppia(a,b) il valore ¢, (“stima” di ¢, ;) che, in base al vincolo (2.5), puassumere 0 (non
match) o 1 (match) in modo tale che la funzione

VAxB VAxB

v = Z Z éa,bt(}’ab)

a=1 b=1

sia massima, sotto i vincoli:

VAxB

Z Ca,bzl, a = 17-‘-7’/A><B-
b=1

Questo problema stato ampiamente dibattuto in ricerca operativa e va sotto il nome di “problema
del trasporto”. Soluzioni a tale problema sono disponibili, ad esempio, in Lawler (1976). Una
volta individuate lev 4« g coppie candidate ad essere abbinate, le si ordinano secondo il loro peso
t(ya») € le coppie che vengono dichiarate abbinate sono quelle con peso superiore alla soglia
prefissata. Queste coppie soddisfano contemporaneamente due requisiti:

e non vengono abbinate due coppie aventi unaritcomune;

e |e coppie che vengono abbinate massimizzano una funzione obiettivo interessante: le coppie
candidate infatti sono quelle ammissibili di massimo peso complessivo

Commento 5.3 La procedura di selezione delle coppie attraverso il metodo di Jaro ora esposto
disturba le proprieh della procedura di Fellegi e Sunter, ad esempio nelle probabditerrore.
In generale, l'influenza di questa procedura sui metodi di record linkade verificare. O

Commento 5.4 Winkler (1994) sottolinea che I'algoritmo di assegnazione definito in questo
paragrafo, usato da Jaro (1989) per abbinare il censimento del 1980 nella zona di Tampa, Florida,
con laPost Enumeration Surveg stato originariamente definito da Burkard e Derigs (1980, pp.
1-11). Una modifica di questo algoritmo, che non necessita della trasformazione della matrice dei
pesi in una matrice quadrat&, stata utilizzata da Winkler e Thibaudeau (1991). ]
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Capitolo 6

La stima delle distribuzioni di confronto

Il problema di gran lunga pidibattuto nella letteratura sul record linkage riguarda il calcolo delle
distribuzionim(y) e u(y), y € D. Le soluzioni a disposizione sono leupiliverse e, a grandi
linee, possono raggrupparsi in:

o metodi che fanno riferimento esclusivamente ai dati che si stanno studiando, ovverp alle
osservazioni il e vg osservazioni inB;

e metodi che fanno riferimento a informazioni esterne;
e ancora:
e metodi che fanno riferimento a modelli statistici semplici;
e metodi che fanno riferimento a modelli statistici complessi.

Con la prima classificazione si dividono i metodi di calcolo delle due distribuzioni a seconda
dellinsieme di informazioni (dati, osservazioni, ...) di cui &iin possesso. La seconda
classificazione, invece, fa riferimento al modo in cui vengono “relazionate” le informazioni
ricavabili dalle diverse variabili chiave. Come modello statistico semplice consideriamo il caso
in cui i vettori

Yab = (ygllb7 ey ysb)

che esprimono il confronto delfevariabili chiave nelle due occasioni sono generatt dariabili
aleatorieY " fra loro indipendenti. Quindi la (3.3):

m(y) = P(Y =yl|caa=1), y €D
diventa
k k
m(y) = [[ POV" = ¢ lcaa =1) = [[ru(s"), yeD (6.1)
h=1 h=1
e allo stesso modo la (3.4)
u(y) =P(Y =ylcap=0), yeD

diventa:

k k
uy) = [[ POV" =v"lcap =0) = [[ un¥"),  yeD. (6.2)
h=1 h=1
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I modelli statistici complessi sono invece modelli che tengono conto della possitidiipendenze
statistiche fra i diversi confronti’®, h = 1, ..., k. Naturalmente i secondi sonotpdlifficili da
studiare rispetto ai primi, ma i primi pidifficilmente si verificano (Thibaudeau, 1993, Winkler,
1995).

In questo capitolo affronteremo il problema della stimandiy) e u(y) attraverso diversi
approcci, via via pi complessi. In particolare, i diversi metodi di stima vengono legati alle ipotesi
sui dati che si hanno a disposizione (in proposito si veda il commento 3.1). Abbiamo infatti
affermato che la variabil®& pud essere spiegata attraverso un “modello di superpopolazione” o,
condizionatamente ai valori veri e agli errori, attraverso uno schema tipo “popolazione finita”.

Quando si ragiona con un approccio tipo popolazione finita, le distribuzidnie u(.) sono
la distribuzione di frequenze & sulle coppie formate dalle uditdelle due basi daiil e BB (in
proposito si veda il commento 3.2). Queste due distribuzioni possono essere stimate o attraverso
il controllo manuale di un “campione” opportuno dellg x vg coppie, oppure da informazioni
esterné. A questi casi viene dedicato il paragrafo 6.1.

Quando si suppone che les x vp coppie siano generate da un meccanismo di
superpopolazione, il modello che definisce la fase di generazione dei valori veri e degli errori
(ovvero delle variabiliY, come descritto nel commento 3.1) viene affiancato da un ulteriore
modello, che descrive la fase di generazione delle coppie e del loro §tatu€’, , = 1 indica
un match, mentré€’, ;, = 0 indica un non-match). | meccanismi di generazione dei dati precedenti
definiscono una distribuzione di probalkilitongiunta delle variabily e C, :

PY=y,C=c¢)=P(C=c)P(Y =y|C =c¢), yeD, c=0,1 (6.3)

dove P(Y = y|C = c) rappresenta una delle distribuzioni(.) o u(.) (a seconda del
condizionamento) finora usate. La (6.3) costituisce il nucleo della verosimiglianza che consente di
definire gli stimatori dei parametri di interesse (paragrafo 6.2). Sono stati ipotizzati diversi modelli
per le distribuzionin(.) eu(.). Questi sono determinati in base alla funzione di confrgntisata

(il confronto (2.10)viene discusso nei paragrafi 6.3 e 6.4, mentre confronti del tipo (2.12) e (2.13)
vengono analizzati nel paragrafo 6.5) e al tipo di dipendenza fra le variabili chiave.

6.1 Luso delle informazioni a disposizione

Come detto precedentemente, chi sta conducendo un record linkage deve sfruttare al massimo
le informazioni di cuie in possesso per poter calcolare le distribuziany) e u(y). Queste
distribuzioni, come dichiarato nel commento 3.1, possono essere considerate le distribuzioni di
frequenza dei confronti dei match e dei non-matchNsu x N coppie di due popolazioni da
dove sono estratte kg4 x v coppie da abbinare (al limitd 4, = v4 e Ng = vg). Di seguito
si elencano i metodi pifrequentemente usati per ricavare le distribuziari) e u(.). Si tenga
presente che questi sono metodi “ad hoc”, ovvero nalfeoto sulle loro propriét | primi due
metodi sfruttano esclusivamente i ddtie B a disposizione per il record linkage.

1A prima vista potrebbe sembrare che un approccio di stima attraverso campionamento da popolazioni finite
potrebbe essere preso in considerazione quandodsipatizzare che le due basi dati e B siano due campioni di
popolazioni pii grandi (come nel commento 3.3). Ma spesso questa risulta essere un’ipotesi di comodo, formulata per
la prima volta da Fellegi e Sunter (1969). Infatti anche se fosse ipotizzabile che le badiel&isono campioni di
popolazioni pil grandi, quasi mai sono campioni casuali (ad esempio@ne ipotizzabile per gli archivi)
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1. Un primo metodo per stimare le due distribuzioni consiste nel considerare un campione
(in genere non casu&)edi coppie di record dad x B. Ogni coppia del campione
viene controllata manualmente da impiegati, in modo da accertarne lo status. Il risultato
dell’'abbinamento delle coppie di record su questo campione, e quindi della divisione delle
coppie di record nel campione in quelle apparteneriii & U/, viene usato per “stimare” le
distribuzionim(.) e u(.). Queste stime possono essere definite dal semplice calcolo delle
frequenze osservate dei confraptper le coppie che sono match e le coppie che sono non-
match, a metodi di calcolo piraffinati (come quelli indicati nel paragrafo 6.6).

Esempio 6.1 Questo metode descritto, ad esempio, in Copas e Hilton (1990) (come detto nel
commento 3.1, Copas e Hilton fanno riferimento al meccanismo generatore di errori, ma il metodo
puo essere facilmente esteso anche agli altri casi). Il loro obietiivtintegrazione del dataset
degli stranieri entrati nel Regno Unito, per i quali alla frontiera si rilevano nome, cognome,
sesso, data di nascita e nazionaltramite la “landing card”, con I'’elenco degli stranieri usciti

dal Regno Unito, per i quali vengono rilevate le stesse caratteristiche precedenti tramite la
“embarkation card”. La fase di abbinamento attraverso record linkage probabilisticstata
svolta usando le distribuziomi(y) e u(y) desumibili dal confronto manuale degli stessi elenchi
relativo a un periodo di sole due settimane. Per questi dati vengono presentati diversi modelli utili
a rappresentare I'errore di misura, come si discute nel paragrafo 6.6. O

2. Per quanto riguarda il calcolo della distribuziarng ), si pw considerare il ragionamento
proposto da Jaro (1989). Il numero di coppie totale v4 x vg dei confrontie composto
prevalentemente da coppielihpiuttosto che inM. Ad esempio se le due list¢ e B sono
composte rispettivamente da 5 e 10 apgi ha che, = 50, mentre le coppie ioM sono al
massimo 5 e le coppie i sono minimo 45. Questa differenza nella numeeoditcoppie
in M el diventa sempre pimarcato al crescere delle dimensioni delle due liste B.
Infatti, indicando cor|S] la numerosi (cardinali&) di un insiemeS, si ha che il numero
massimo di possibili match sul numero di coppiednx B é:

M]  min{va,vp} 1

[A x B] VAVB o max{va,vp}

Questa frazione decresce al crescere della dimensione massitveailiPer questo motivo
Jaro propone di stimare le probaldlit(y) ignorando la presenza di coppie, b) € M.

La frequenza relativa dy sulle v coppie inA x B pud essere considerata una buona
approssimazione della vera distribuzioneydin U/. Seld & grande e non gestibile tramite
programmi informatici, un campione di coppie fra deestratto in modo opportuné
sufficiente per ottenere una buona stima@t).

La rarita delle coppie(a,b) € M impone la scelta di metodi alternativi per ottenere
delle stime attendibili dei parametri della distribuziomg.). Jaro suggerisce I'approccio
delineato nel punto 1. Se per qualche motivo il metodo in 1. non fosse applicabile (ad
esempio per l'indisponibilé di personale esperto per il controllo manuale delle coppie di
record), Jaro propone un approccio basato sull'algoritmo EkpéEtationAMaximization
Dempsteret al, 1977) in grado di individuare le stime di massima verosimiglianza dei
parametri incogniti in presenza di dati mancanti (in proposito si veda il paragrafo 6.3.2).

2si ved@ nel punto 2. che le coppie i sono estremamente rare frale x vz coppie che si stanno confrontando,
e non sempre agevole definire un piano di campionamento che consenta la stima della distribuZigne
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Tabella 6.1 - Distribuzioni dei confronti relativi alle variabili chiave “Cognome”, “Nome” e “Anno di

nascita” quando il confronto e definito da (2.10) suggeriti da Newcombe (1988) per il

Regno Unito.
Variabile chiave Y m(y) u(y)
y=1 0,965 0,001
Cognome
=0 0,035 0,999
y=1 0,790 0,009
Nome
=0 0,210 0,991
y=1 0,773 0,011
Anno di nascita
=0 0,227 0,989

Per la stima delle distribuzionh(.) e u(.) si pw fare riferimento anche ad informazioni
esterne. Di seguito, descriviamo tre diverse possibili fonti esterne.

3.

Una fonte di informazioni spesso presa in considerazarustituita da esperienze affidabili

di integrazione (fatte attraverso controllo manuale dei record, su piccoli campioni o dati
provenienti da aree “tipo” delimitate) che hanno coinvolto le variabili chiave di interesse.
Su queste fonti vengono calcolate le frequenze relative dei confyoéer i match e

i non-match: le frequenze vengono poi usate per applicare la procedura Fellegi-Sunter.
Naturalmente questo metodo si basa su un’ipotesi molto forte: i dataset da cui stiamo
calcolandan(y) e u(y) devono essere della stessa gaaditdevono rappresentare la stessa
popolazione. In particolare esiste il rischio dellaiatetta “site to site variability” (Winkler,
1985a, 1985b, Arellano, 1992, e Belin, 1993), ovver() e u(.) possono essere molto
diversi da luogo a luogo e compromettere il risultato del record linkage.

. Alcune variabili possono essere caratterizzate da distribuzidgi) e u(y) desumibili

dal loro andamento nella popolazione di riferimento. Ad esempio, si suppongga siae
definito dalla (2.10) e si consideri il confrontd® definito dalla variabile chiavé"="mese

di nascita”. Poick X" pud assumere solo 12 modaljtse le nascite sono equidistribuite
durante I'arco dell’'anno e non ci sono errori 0 mancate risposte, la probatiié una
coppia inU{ contenga lo stesso mese di nas@ita/12 (., (1) = 1/12), mentre inM e

1 (my(1) = 1). Tramite piccole modifiche a queste distribuzioni per tener conto della
presenza di errori 0 mancate risposte si ottiene il risultato di interesse.

. A volte si hanno a disposizione pubblicazioni che descrivono le uguaglianze o discordanze

su alcune variabili, come in Newcombe (1988). Newcombe definisce le distribuziohi

e u(.) per alcune variabili chiave molto usate per abbinare dati relativi a individui, come
il cognome, il nome e I'anno di nascita. Queste distribuzioni sono elencate nella tabella
6.1. Un esempio di questo tipo di approceidisponibile anche in Rogot, Sorlie e Johnson
(1986).

54



6.2 L'uso dei modelli statistici

Un’alternativa ai casi precedenti, necessaria quando non si dispone di personale specializzato
per il controllo manuale dei datigdi informazioni esterne, consiste nel supporre che syliev
coppie inA x B la variabile aleatori&” (si veda il capitolo 3) ha generato i valori del confronto
Yara =1,...,va,b=1,...,vp, in modo indipendente ed identicamente distribuito (in pratica si
adotta un approccio di superpopolazione come descritto nel commento 3.1; si rimanda al paragrafo
6.2.1 per un approfondimento di questa impostazione). Inoltre si ipotizza che anche la variabile
indicatriceC,, 5, che descrive I'appartenenza della copfiab) a M o U, sia aleatoria (per la
definizione dei valori che la variabilg, ; assume si veda il paragrafo 2.2). In pratica, il modello
di superpopolazione si arricchisce di un nuovo “meccanismo generatore di dati”, che in questo
caso sono le coppie. Questo meccanismo generatore di céppienera in modo indipendente
e identicamente distribuito una coppia ahein match con probabiitp e una coppia ché un
non-match con probabiéitl — p. Condizionatamente al valore @i, alla coppia viene assegnato
un valore della variabil& . Di conseguenza una coppia,b) ha associata la coppia di valori
(Yab» ca,p) S€CONdoO la distribuzione congiunta:

P(Yar =y, Cap = c

pAmO} u()}) =
= P(Ca,b = C‘p>P<Yab e y’Ca,b = ¢, {m(.)}, {“('>}> -

= (pm)) (0= p)ut) yeD, ce {01}
La verosimiglianza sulle4 x v coppiee quindi definita da:
L(p im0} (O tyad fead) = TT (pmtan) ™" (1= p) ulya) ™" (6.)
(a,b)

Nel caso in cui i confronti delle variabili chiave siano indipendentigcsono valide le (6.1) e
(6.2), la (6.4) si trasforma in:

L(p Am()} (w0} yarh feas}) =

I_Ca,b

k Ca,b k
=11 (P II mh(@/&)) <(1 -» 11 m(z&)) . (6.5)
h=1 h=1

(a,b)

Commento 6.1 In realta, chi sié occupato di record linkage non ha mai assunto esplicitamente
una struttura dei dati cdscomplessa, governata da “meccanismi generatori di valori” (siano
essi gli indicatori di match, , o le osservazionX"). Ma questa ipotest implicita quando si
vogliono usare le verosimiglianze (6.4) o (6.5). Di conseguenza, I'oggetto della procedura di stima
indicata nei paragrafi successi@ila distribuzione di probabilé dei meccanismi generatori dei

dati. Queste stime verranno quindi utilizzate per implementare le regole di decisione discusse
nel capitolo 4. Si rimanda al commento 4.6 per fare in modo che, anche con un approccio tipo
superpopolazione, la procedura di decisione possa essere interpretata con riferimempallg

coppie delle basi dati che si stanno confrontando. O
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Commento 6.2 Le procedure di stima per i parametri in (6.4) e (6.5) sono efficaci solo quando

i match sono un numero sufficientemente grande rispetto ai hon-match. Per questo motivo le
procedure di bloccaggio (capitolo 5) risultano estremamente utili in quanto rendono i match meno
rari nellinsieme delle coppie che si stanno confrontando. In particolare, viene suggerito spesso
di creare dei blocchi che contengono almeno il 5% di match. O

6.2.1 Un commento ai modelli proposti

Lipotesi cruciale per le verosimiglianze indicate precedentemetee lev4 x v variabili
Y ., siano fra loro indipendenti, in modo da giustificare I'uso della produttoria rispetto alle coppie
in (6.4) e (6.5). Lipotesi di indipendenzafalsg se si fa riferimento a confronti del tipo (2.10)
(e in genere a qualsiasi tipo di confronto). Verificare quéssemplice. Si considerino 4 coppie,
derivanti dal confronto fra le urita e o’ in A eb et in B. Si consideri una sola variabile di
confronto, con confrontd”. Se

Yab = 17 Yab’ = 17 Ya’b =1

allora il confronto per la coppi&’, ) non pw che essereY,,, = 1. Quindi la conoscenza di
guanto accade nelle prime tre coppie, vincola a un risultato deterministico il valore assunto per la
coppia(a’,t').

Lo stesso ragionamento si gpdiare anche per le variabifi, ;. Infatti quando sono validi i
vincoli (2.6), seé noto che, ;, = 1, le restanti variabilC, ;, b’ # b, devono assumere il valore
0 con probabilid 1, rendendo l'ipotesi di indipendenza implausibile.

Non & ancora chiara l'influenza del mancato rispetto dellipotesi di indipendenza per le
variabili Y., e C, sulle procedure di record linkage. Per adesso ipotizziamo valide le
verosimiglianze (6.4) e (6.5). Si sottolinea che questi modelli di indipendenza risultano cruciali
per i metodi discussi nei paragrafi 6.3, 6.4, 7.2, 7.3 € 8.2.1.

6.3 Le stime nel caso piu semplice
Supponiamo che i confrong siano definiti dalla (2.10), e quindi che sia una variabile

multinomiale di dimensioné:. In pratica, se sono vere le (6.1) e (6.2), la (6.5) si semplifica
ulteriormente ponenda;, = my (1) euy, = up(1) e quindi:

L(p. fm()} fu()}
k Ca,b 1—ca,p
-11 <pHmzab<1 mh>1—yﬁb> ((1 -p) [[wma uh>1—yfib> . (6:6)
(a,b) h=1

h=1

Yab; Ca,bs ((1, b) € Ax B> =

Supponiamo inoltre di non possedere informazioni esterne, oltre a quelle che vengono fornite
dai dati a disposizione. Se i confroriti” sono fra loro indipendenti (e quindi s& vero il
modello (6.6)), Fellegi e Sunter suggeriscono il metodo dei momenti come metodo di stima delle
distribuzionim(.), u(.) e del numero di coppie che sono mat¥h(ovvero la cardinala di M).

3Questa osservazioredescritta in un piccolo paragrafo in Kelley (1984). Da allora, nessuagsioccupato di
questo problema. In proposito si veda Foréhal. (2002).
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Questo metodo si basa sulla soluzione di un sistema di equazioni nel caso in cui le variabili di
confronto siand: = 3 (paragrafo 6.3.1). Sk > 3 la soluzione del sistema di equazioni si deve
ricercare attraverso opportuni metodi numerici (Winkler, 1995).

Supponendo ancora valido il modello (6.6) di indipendenza fi@leJaro (1989) suggerisce
un metodo basato sulla stima di massima verosimiglianza dei parametri (paragrafo 6.3.2) usando
l'algoritmo EM (appendice B). Jaro afferma che I'EM fornisce soluzioni migliori rispetto a
guelle ottenibili dal sistema proposto da Fellegi e Sunter in quanto quest'w@timionericamente
instabile in molte applicazioni. In particolare, Jaro afferma che le soluzioni del sistema di Fellegi
e Sunter, quandé > 3, sono estremamente sensibili ai valori iniziali e, a voitenecessario
introdurre delle “penalty functions” per mantenere le stime delle probaliitit zero e uno. Al
contrario, Thibaudeau (1989) e Winkler (1989b, 1992) verificano in molte situazioni che il valore
verso cui converge I'algoritmo EM non viene influenzato dai valori iniziali dei parametri.

In questo paragrafo siillustrano sia il metodo proposto da Fellegi e Sunter sia quello proposto
da Jaro.

6.3.1 Il sistema di equazioni di Fellegi e Sunter (1969)

Fellegi e Sunter sono stati i primi a notare che, nel casospmplice di indipendenza fra i
confronti delle variabili chiave e di definizione dei confronti dati dalla (2.10), si possono ottenere
agevolmente delle stime dei parametri incogniti del modello (6.5).

Queste stime si fondano sulla definizione di un certo numero di equaziosil equazioni se
k sono le variabili di confronto) che descrivono le “frequenze attese” di alcuni eventi. Le frequenze
che si studiano sono le seguenti:

e A,: frequenza delle coppie sul totale dellg x vz coppie conY, = 1 perh # reY/,
qualsiasiy = 1,...,k;

e &, frequenza delle coppie sul totale delle coppie &¢gp= 1 e Ya’;) qualsiasi pet # r,
r=1,...,k;

e O: frequenza delle coppie sul totale delle coppie Y@'\: lperh=1,...,k.

In pratica® contiene solo le coppig:, b) che sono identiche nellevariabili chiave @, le coppie
(a,b) che sono identiche nellaesima variabile chiave &, le coppie(a,b) che sono identiche
nelle restantk — 1 variabili chiave. Facendo variarefra 1 ek si ottengono effettivamentk + 1
frequenze. Si sottolinea fin da subito che2le+ 1 frequenze sono facilmente calcolabili dalle
V4 X vg COppie osservate.

Si ragioni condizionatamente ai risultati del meccanismo generatore di coppie. In pratica
lo statusc,; delle coppie(a,b) non viene considerato aleatorio, anche se rimane incognito.
Supponiamo che ci sian¥ match, conV anch’esso incognito.

| valori attesi rispetto & delle2k + 1 frequenze precedenti definiscolo+ 1 equazioni:

vavpE(A,) :NHmh—i—(l/AyB—N)Huh, r=1,...,k, (6.7)
h##r h##r
vavpE(®,) = Nm, + (vavp — N)u,, h=1,...,k, (6.8)
k k
vavpE(©) = N H mp + (vavp — N) H Up, (6.9)
h=1 h=1
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dovemy, up, h = 1,...,k e N (numero dimatch sono2k + 1 parametri incogniti. La prima
equazione vuol dire che il numero atteso di vettori di confronto composto esclusivamente da 1
in tutte le posizionir # h, mentre per I'h-esima posizione ci p@ssere sia uno 0 che und,

dato dalla somma del numero atteso di coppie rispettivamentd min i/ che presentano quel
patterndi confronto. Le altre equazioni hanno un significato analogo. | valori attesj. db,

e © dipendono dalle distribuziont(.) e u(.) incognite, e quindi non sono conosciuti. Uno dei
classici metodi di stima di parametri incogriétil metodo dei momenti. In pratica si sostituiscono

i valori incogniti dei parametri (nel nostro caso le medie\dj ®,. e ©) con i valori osservati nel
campione, ovvero con le frequenze osservgted,. e ©. Una volta effettuata la sostituzione, se

k > 3 il sistema di equazioni deve essere risolto attraverso opportuni metodi numerici; se invece
k = 3, Fellegi e Sunter forniscono le soluzioni (pag. 1208-1210 in Fellegi e Sunter, 1969).

6.3.2 Le stime di massima verosimiglianza tramite EM, Jaro (1989)

Nel paragrafo (6.1), punto 2., & accennato al metodo di stima che Jaro propone per la
distribuzioneu(.). Per la distribuzionen(.) viene proposta invece una tecnica paffinata, che
ha come obiettivo la stima di massima verosimiglianza dei parametri incogniti in presenza di dati
mancanti: I'algoritmo EM (appendice B).

Jaro suppone che sia valida la verosimiglianza (6.6):

L(I% {m()}, {u()}Hyabs Cap, (a,b) € A X B> _

k Ca,b
= <p H m%b(l - mh)l_y2b> ((1 —p) H up (1 — uh)l_y3b> :
(a,b)

h=1

caratterizzata da confronti fra variabili chiave indipendenti e del tipo (2.10). Inoltre ipotizza che si
passi attraverso una fase preliminare di bloccaggio (come quella descritta nel paragrafo 5.1), per
ridurre la complessit computazionale.

| passi dell'algoritmo EM, descritti anche nell’appendice B, sono quindi i seguenti.

1. Sicostruisca la distribuzione di frequenza dei vettori di confrgntcsu tutti i blocchi. Sia
[y lafrequenza assoluta del vettorgoer ogniy € D.

2. Siassegnino valori iniziaf(®), mf) eag)) ai parametri incognitp, my, eup, h = 1, ..., k.
Jaro non suggerisce valori particolari, ma si raccomanda?o;ﬁﬁé > aﬁl‘”, h =1 ..k
(se cb non si verificasse, si assumerebbero come valori iniziali prokaldifficilmente
giustificabili: in particolare la probabifit che si verifichi un’'uguaglianz&; = 1, sarebbe
piu alta per i non-match che per i match).

3. Alliterazionei + 1, i valori assegnati ai dati mancaatj, dal passo E non dipendono dalla
coppia(a, b) esaminata, ma solo dal vettore di confrogtg osservato. R valori diversi

di ¢/ (y45) sono stimati da:

a

& (yap) =

_ PO Ty (1) (1 — g )
PO TIE_ ()i (1 — D) v 4 (1 — pO) TTE_ (@l )i (1 — a) v
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4. Sempre all'iterazione + 1, il passo M consiste nella stima di massima verosimiglianza
dei parametri incognitp, my e up, h = 1, ..., k, ottenuti attraverso il metodo di massima
verosimiglianza, avendo sostituito i dati mancantj con le stime del passo precedente:

A(Z“)(yab) Usando le frequenze calcolate al punto 1, le stime sono:

(i) _ Y yen ETV () un fy

b Y ep e () fy
46D _ Syep(1 =T (y))ynfy
" Y oyep(1 =t (y)) fy
S+ = >yen & (y )fy
ZyeD fy

5. | punti 3 e 4 vengono iterati finéh parametri stimati non risultano stabili.

Jaro consiglia di assumere come output esclusivamente le stime dei panametp. Questo
percte, una volta che le coppie hanno subito la fase di bloccaggio (capitolo 5), i valay di
subiscono una forte distorsione. Quindi perulg si raccomanda 'uso delle stime descritte al
punto 2. del paragrafo 6.1.

Commento 6.3 Winkler (1989) considera anche il caso di stima dei parametriy,, uy, h =
., k, del modello (6.6) attraverso il metodo EM quando i parametri soddisfano dei vincoli
convessi. Questo aspetto si approfondisce nel paragrafo 6.4.2. O

6.3.3 La stima del peso t*(y) tramite I'algoritmo EM

Nel paragrafo 4.2 s visto che possono essere adottati dei pesi diversi da quelli suggeriti da
Fellegi e Sunter, senza per questo modificare la struttura della regola di decisione. Una di queste
trasformazioni consiste nell'associare a ogni vettore di confrgraaD il peso:

t(y)

1-p°
tly) + =

t*(y) =

Per quanto visto nella formula (4.13), il pesdy) corrisponde esattamente al valor medio di
(C|Y =y), ovvero al valore usato per sostituire i valori incogniti, nel passo E dell’algoritmo

EM usato nel paragrafo 6.3.2. Torelli (1998, 1999) suggerisce quindi di stimare*pggicon

i valori ¢, (y) ottenuti nell'ultima iterazione dell'algoritmo EM. Se questi pesi vengono invece
calcolati immediatamente dopo l'ultimo passo M dell'algoritmo EM &aello che fornisce le

stime di massima verosimiglianza dei paramgtrin, e uy, h = 1,...,k) si ha che i pesi(y)

stimati attraverso la procedura di Jaro e quelli ottenuti seguendo questo procedimento conducono
alla stessa regola di decisione.

Commento 6.4 Per semplicid espositiva, si& accennato a questo procedimento quando i
confronti sono del tipo (2.10) e i confronti relativi alle singole variabili chiave sono indipendenti.
Lo stesso procedimento pessere applicato quando i confronti o il modello utilizzati sono pi
complicati. a
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6.4 Luso di modelli di dipendenza fra variabili di confronto

Fin da subito diversi autori si sono posti il problema della plausibitiell'ipotesi di
indipendenza fra i confronti”” delle variabili chiave. Questa ipotesi semplifica che avviene
in realts. Dato che le variabilt” sono del tipo (2.10), i modelli loglineari appaiono tipitili
per definire delle adeguate strutture di dipendenza. Fissato il modello loglineare di dipendenza
fra le variabiliY", la stima dei parametri di questo modello viene condotta attraverso opportune
modifiche del metodo EM (paragrafo 6.4.1). Strutture loglineari con diversi modelli di interazione
per le due distribuzionin(.) e u(.) sono state considerate, ad esempio, da Armostrong e Mayda
(1993) e Thibaudeau (1993). Se non si hanno informazioni sul modello loglineare relativo alle due
distribuzionim(.) e u(.), la stima di queste due distribuzioni diventa complicata. In questo caso
Winkler (1989b, 1992, 1995) propone di usare ancora il metodo EM per la stima dei parametri,
adottando un modello loglineare non necessariamente giusto ma “sufficientemente generale” e
vincoli convessi per i parametri delle distribuzioni (paragrafo 6.4.2).

Un'ulteriore generalizzazione riguarda il numero di gruppi in cui possono essere divise le
v4 X vp coppie di record. Finora si sono considerati sempre due gruppi: quello dei nfattch (
e quello dei non-matchiA). Winkler (1992) afferma che spesgoappropriato considerare un
numero di gruppi maggiore. Ad esempio si considerino due basiAl&iB i cui record si
riferiscono a individui e dove una variabile chiave rileva I"Indirizzo”. In questo caso conviene
dividere l'insiemel/ nellinsieme delle coppie non-match dovee b risiedono allo stesso
indirizzo e nell'insieme dei non-match dowee b risiedono a indirizzi diversi. Infatti si possono
ipotizzare due diverse distribuzioni.) per questi due gruppi di non-match, dove le variabili
chiave, condizionatamente all’'uguaglianza nella variabile chiave “Indirizzo”, sono maggiormente
dipendenti fra loro rispetto a quando I'indirizeaiverso. Ad esempio, per una coppia di individui
diversi ma residenti allo stesso indirizomolto probabile che se &’'una coincidenza nella
variabile “Cognome” allora si verificharuna coincidenza anche nel “Numero di telefono”, mentre
coincidenze di questo tipo sono indipendenti per coppie dawtie abitano in indirizzi diversi.
L'estensione di questi metodi a un numero qualsiasi di gruppi e a un qualsiasi livello di interazione
frale variabiliY” & stato descritto da Larsen e Rubin (2001) (rimandiamo la discussione su questo
punto al paragrafo 7.2).

6.4.1 Le strutture di dipendenza fra i confronti: Thibaudeau (1993), Armstrong e Mayda
(1993)

La verosimiglianza (6.6) pu essere facilmente spiegata attraverso un modello a variabili
latenti, come descritto in Thibaudeau (1989, 1993) e in Armstrong e Mayda (1993). In particolare,
il modello (6.6)& un modello di indipendenza fra le variaii* condizionatamente al gruppo di
appartenenza della coppi@ & 1 se la coppia in M e C = 0 altrimenti). Poiclé la variabileC'
none osservata, questa variabileopessere vista come una variabile latente. Indicandaggn
la frequenza delle coppie nel gruppgc = 0, 1) con confronto fra variabili chiave, (y € D),
Thibaudeau considera inizialmente il seguente modello loglifieare

k k
o (o) =004 30+ S0t 61

4Si ricorda che il modello loglineare definito da una relazione lineare fra il logaritmo delle frequenze attese delle
celle e i parametri di interazione fra le variabili
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con i vincoli:
01 = —00; 07 = —00; 0y = —0y; 07 0 = =00 n, (6.11)

perc = 0,1, h = 1,....k, v = 0,1. Questo modello include un termine per la variabile
latente ¢.), un termine per il confronto di ogni variabile chia\@,() e un termine che descrive

l'interazione fra ogni variabile chiave e la variabile Iaterﬁ;éyg). Non compaiono interazioni fra

confronti di variabili, ovvero siamo nel caso di indipendenza fra le variabili chideome nel

modello (6.6). La stima puessere condotta usando il metodo EM descritto nel paragrafo 6.3.2.
Thibaudeau, usando coppie di dati sulle quali la variabile latergsiata osservata (i dati del

censimento del 1990 per la zona di Saint Luois, Missouri, e i corrispondenti dati della prova

generale del censimento svolta nella stessa zona nel 1988), ha notato che i confronti fra variabili

chiave possono allontanarsi di molto dal modello (6.10). Questo prokdemalto pl evidente

una volta che i data set vengono bloccati rispetto allaugiografica (ovvero si considerano solo

le coppie di record che risiedono nella stessazugéografica; per maggiori dettagli si consideri il

paragrafo 5.1). L'operazione di bloccaggio rende i confronti fra le 4 variabili chiave

e “Cognome”

e “Numero civico”

° “Via”

e “Numero di telefono”

particolarmente dipendenti. Ad esempio si considerino due individui diversi (quindi, nonostante
il bloccaggio, la coppia in /) che risiedono nella stessa zona (e quindi vengono studiati dal
record linkage per verificare il loro status). Si supponga che questi due individui abbiano lo stesso
cognome. Intuitivamente la probabdithe i due record siano identici in una delle restanti tre
variabili chiave condizionatamente al fatto che presentano lo stesso cognpmealta della
corrispondente probabiditmarginale. Per questo motivo, Thibaudeau affermaechpportuno
considerare un modello alternativo a (6.10), che rappresenti una forma di dipendenza fra queste
4 variabili per le coppie che sono non-match. Nell’esempio da lui considerato, le variabili chiave
sono 11; per sempliétThibaudeau suppone che le prime 4 siano cognome, humero civico, via e
numero di telefono, ovvero le variabili che risultano dipendenti per le coppie che sono non-match.
I modello loglineare rappresenta i valori attesi delle frequenze nel modo seguente:

11 11
log (E(nc;y)> = 0+0.+ ; ol + ; 0+

il ARY 1,2,3,4
1-c g 67 E 67> 0", . (6.12
+( ) R T vl yt g - yly?y3yt ( )
1<j<I<4 1<j<l<v<4

Il coefficiente (1 — ¢) sta ad indicare che la dipendenza fra le variabili di confronto viene
considerata solo per le coppie che sono non-match, e solo per le quattro variabili chiave di cui
abbiamo parlato. Oltre ai vincoli sui parametri definiti in (6.11) devono essere imposti anche gli
ulteriori vincoli:

il il i,lv i, Lv ilv
9.77‘ — 9]7 — 0.]7.7 — 9]7‘7 — 9]7] — 0
Z R Z ERTY Z TURTIR TS TERTIRTY URTIRTE ’

yI yt yJ yt Yy
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2 i = 2 aiasat = 2 Oiiasan = DO =0
y! y? y? y?

La stima dei parametri per questo modélsimile al metodo EM, ma Thibaudeau afferma che
il passo di massimizzazione M deve essere sostituito dall’applicazione dell’algoritmo di Newton-
Raphson, dato che spesso il massimo @ottenibile in forma chiusa.

In alternativa, si pa considerare il metodo iterativo di Haberman (1975), chiamato in inglese
iterative scaling usato ad esempio da Armstrong e Mayda (1993). Questo metodo consente di
ottenere stime di massima verosimiglianza dei parametri dei modelli loglineari con variabili latenti
(per una esposizione esauriente dei metodi di massima verosimiglianza per modelli loglineari
con variabili latenti si rimanda a Haberman, 1978). Per questo metodo conviene restringere
I'attenzione ai soli modelli loglineari gerarchici. Inoltre supponiamo che, se un effetto interattivo

fra r variabili chiaveé presente nel modello, ad esemﬁ@qZ’y?;’zg e allora deve essere non

nullo anche l'effetto interattivo fra le stesse variabili e la variabile latente, ov&ie?ﬁ"é 34
Senza perdere in generalitverranno considerate solo le stime dei parametri deﬁa’gjclfgtf?buzione
dei confronti per le coppie che sono mateh=¢ 1). Per questa distribuzione assumiamo che
il modello loglineare delle variabili di confronty sia caratterizzato da tabelle sufficienti
minimali, S1,...,S,, e sial il generico vettore marginale di modaliti una di queste tabelle.

Il procedimento di iterative scaling plessere esemplificato nel modo seguente.

1. Si considerino le stime preliminari delle distribuzioni(.), u(.) e della probabil& p:
indichiamo queste stime iniziali con’(.), «°(.) e p". Ad esempio, Armstrong e Mayda
suggeriscono di considerare le stime che si ottengono sotto il modello di indipendenza dei
confronti delle variabili chiave. Queste stime preliminari consentono di effettuare una prima
suddivisione delle frequenze osservagenella parte che compete ai match:

Om(y)

00y = L n
Y PO mO(y) + (1 - p)ul(y) Y
e in quella che compete ai non-match
. (=pely)
W pomO(y) + (1 - p0)ul(y) Y

. . _ 0 0 0 0 - - . - ~
Si noti chen,, = by +_ Po.y» Machepy e gy, possono essere numeri non interi (in raalt
sono approssimazioni delle frequenze attese per i confygmtr i match e i non-match).

2. La tabella dei confronti per i matc{'gzs?;y} definita al punto precedente viene adattata
alle tabelle sufficienti minimali del modello loglineare per i match. Si consideri la prima
tabella sufficiente minimale§, e sial il generico vettore marginale di modalitn S;. Si
aggiornano tutte le frequenze dei confrgnttompatibili con il vettore marginale

0
0,0 21 %y
nl;y =npm (Y) Z] TLpO mo(y)

dove le somme precedenti definiscono le marginall Bapettivamente delle tabelkﬁ?;y

e {np®m(y)}. Si esegue questa operazione per ggriompatibile conl e per ognil
definibile in S, ottenendo in questo modo una nuova tabella comple$siyg}.
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L'aggiornamento con le altre tabelle viene fatto allo stesso modo. Supponendo note le
frequenze al passo- 1,i = 2, 3, ...v, le frequenze al passasono definite dall’operazione
di redistribuzione rispetto alla tabella sufficiente minimé&)gin questo casd & il vettore
marginale di modalé in S;):

0
i i1 Z1 ‘bl;y

N1y = Nq. 0
Yy Ly Z i—1
1My

L'ultimo aggiornamento definisce le frequenzg,,, y € D.

(6.13)

3. Completato I'aggiornamento delle frequenze rispetto a tutte le tabelle marginali della
configurazione sufficiente minimale per il modello loglineare definito, si aggiorna la
partizione delle frequenze osservatecome al punto 1:

v
ny

My = Ny
Y v v
N1y + no;y
per i match e:
v
Doy = . Ny
Y v v
N1y + no;y

per i non-match.

4. Siaggiornano le frequenze in base alle tabelle sufficienti minimali per il modello loglineare
per la distribuzione dei confronti per i match, usando la formula (6.13) dove al posto delle
frequenzezzb(f;y si usano le frequenzg! , .

L'algoritmo viene fermato quando le frequenze stimate ai passi successivi subiscono alterazioni
inferiori a un valore soglia prefissato.

Si deve sottolineare che, mentre Haberman afferma che un algoritmo del gerere pu
convergere a massimi locali, e quirpreferibile usare diversi valori iniziali(°(.), u%(.) e p")
per essere sicuri del risultato, Thibaudeau, Winkler e altri hanno notato che per il record linkage
guesto nore vero.

Commento 6.5 Thibaudeau ha osservato un incremento notevole dell’efficienza delle procedure
di record linkage quando vengono usati i modelli del paragrafo precedente. In particolare, modelli
di dipendenza fra i confront’” delle variabili chiave si rivelano pi discriminanti rispetto al
modello (6.6). Questo maggiore potere discrimina@tmisurato dal numero maggiore di coppie
che vengono dichiarate match dalla procedura di record linkage e dalla minore incidenza di coppie
dichiarate match in modo errato (falsi match). Per una analisi generale della gudét record
linkage si rimanda al capitolo 8. O

Metodi iterativi per stimare i parametri di modelli loglineari con variabili latenti quando
alcuni parametri subiscono dei vincoli sono stati sviluppati anche da Winkler (1989, 1993), come
descritto nel paragrafo 6.4.2.
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6.4.2 Cosa fare se il modello loglineare non & noto: Winkler (1989, 1993)

Il problema che Winkler analizza riguarda la stima dei parametri di un generico modello
loglineare a variabili latenti (il modello (6.12) rieun esempio), ovvero:

L(p. im0, Oy (eas}) = TT (pmlyan)) ™ (1= utyan)) ™" (6.2

(a,b

dovem(y) eu(y), y € D, sono definiti da modelli loglineari distinti. Se i modelli loglineari
per m(y) e u(y) sono noti si po prendere in considerazione uno dei metodi illustrati nel
paragrafo 6.4.1. Se i modelli non sono noti, Winkler (1989b, 1992) e Rubin e Stern (1993) hanno
verificato che no@ opportuno scegliere il modello attraverso test del tipo chi-quadrato per valutare
I'adattamento delle stime ai modelli, in quanto i risultati generalmente sono poco soddisfacenti.
Winkler (1989b, 1993) suggerisce di usare un modello di interazione sufficientemente
generico, ad esempio modelli log-lineari che includano tutte le interazioni di ordine 3, anche se
guesto nore vero ré e giustificato da esperienze precedenti o test. La fase di stima dei parametri
di questi modelli viene poi fatta restringendo l'insieme dei parametri a un sottoinsieme dello
spazio dei parametri fondato su conoscenze a priori. Winkler afferma che se i vincoli posti sono
appropriati, le stime dei parametri e le regole di decisione sono “buone” tanto quanto quelle che
si ottengono usando i modelli loglineari specifici, corretti. Per poter ottenere delle buone stime,
Winkler suggerisce di usare ancora I'algoritmo EM, ma modificato opportunamente in modo da
tener conto dei vincoli. Questo algoritmo viene chiamato EMH, dove H sta per Haberman che ha
ottenuto i risutati principali (Haberman, 1977).
Algoritmo EMH Si consideri il modello (6.14), dove le distribuziomi(.) e u(.) sono
multinomiali e soddisfano opportuni modelli loglineari. | parametri da stimare sono:

w= {p, {m(y),y € D}, {ul(y),y € D}}- (6.15)

Indichiamo con( lo spazio di tutti i possibili parametty. Haberman (1977) ha dimostrato il
seguente teorema.

Teorema 6.1 Supponiamo che i parametri da stimare siano definiti da misture di multinomiali,
come in (6.15) (il teorema rimane valido quando la mistardefinita con delle distribuzioni di
Poisson). Se; ew;.1 sono due stime successive ottenute attraverso I'algoritmo EM allora, per
ogni0 < a <1, siha:

L(wi) < L(aw,— + (1 — a) wi+1)
doveL (w) rappresenta la verosimiglianza per < ().

Qualsiasi parametraw € Q nel segmento che unisee; conw, | € caratterizzato da una
verosimiglianza non inferiore rispetto al punto di parteagza Questo teorema giustifica, ogni
gual voltaé possibile, la restrizione dell'insieme dei parametri ad un sottoinsieme chiuso e
convessdr. Fra i vincoli suggeriti da Winkler alcuni sono ovvi, come:

< min{v4,vp}
T VA X VB

altri sono invece giustificati da informazioni esterne, come:

mp thv h = 17"'7k
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up <rp, h=1, ..,k

cong, > 0er, < 1, h = 1,..., k. Identifichiamo, come in Meng e Rubin (1993), con
gi, © = 1,...,8, i vincoli tipici del metodo IPF Ierative Proportional Fittingin inglese).
Questi vincoli vengono posti quando nénpossibile determinare una stima diretta di massima
verosimiglianza dei parametri del modello loglineare. Le iterazioni del metodo EMH sono indicate
di seguito.

1. Si consideri un parametro di partenzga € R, che soddisfa quindi i vincoli imposti. Si
esegua il passo E che completa il dataset dei dati mancanti.

2. Usando i vincoli imposti dai dati completi e il primo vincolg, si determini la stima di
massima verosimiglianza; € . Sew; € R si lasci questa stima inalterata. Se non
risiede nella regione conves&a si determini il valorex, 0 < o < 1, che “proietti” la stima
ottenuta suR, come indicato nel teorema 6.1. | parametri appena stimati vengono usati per
riempire i dati mancanti con il passo E.

3. Condizionatamente ai vincoli imposti dai dati completathesi determinino le stime di
massima verosimiglianza, € Q. Sew, € R si lasci questa stima inalterata, altrimenti
la si proietti sullo spazio convessd. Si esegua di nuovo il passo E per completare i dati
rispetto ai dati mancanti con questo nuovo parametro.

4. Sicontinui a seguire la stessa procedura, con i vincoli rimaggnt= 3, ..., S.

Siiterino gli S passi descritti in precedenza firkcle stime dei parametri non si stabilizzano.

6.5 Metodi basati sulle frequenze: Fellegi e Sunter (1969), Winkler (1989)

Come ga detto, i confronti del tipo (2.10) sono poveri di informazioni sulle caratteristiche
della coppia. Una informazione preziosa non contenuta nei confronti @ d#Xa dalla frequenza
con cui si verificano le modadit delle variabili chiave. Questo discorso era giresente in
Newcombeet al. (1959) per quanto riguarda variabili chiave come il cognome. Lidea sottostante
'uso delle frequenze con cui si osservano le modaistata discussa nell’'esempio 2.6. Questo
metodoe stato analizzato, fra gli altri, da Fellegi e Sunter (1969) e da Winkler (1989). Nei loro
lavori vengono esposte diverse considerazioni di “buon senso”, che comunque hanno effetti sul
piano pratico migliorando la quaditdel record linkage.

Si considerino due listel e B che contengono uritdistinte rispetto alle variabili chiave.
Supponiamo inoltre che i confronti siano del tipo (2.12), ovvero le coppie diwoihcidenti in
una variabile chiave vengono distinte in base alla maaalélla variabile stessa. Supponiamo
infine che sia valido il modello (6.5), ovvero che i confrontt fra le variabili chiave siano fra
loro indipendenti. Per via di quest’ultima ipotesi, si possono considerare distintamente le diverse
variabili chiave per ricostruire le distribuziomi(.) e u(.) di interesse. In particolare facciamo
riferimento alla variabileX' che pw essere, ad esempio, il “cognome”.

Sia Fellegi e Sunter che Winkler suggeriscono di costruire le distribuzioni di frequenza della
variabile chiave nelle due liste. Supponendo che nelle due occasioni siano stati sileygtiomi
diversi, siano:

flvf?a"'»fva Zflzyfh
=1
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le frequenze dei cognomi associate alle, unita osservate nell'occasionte:

v
91,925 -+ Gu, Zgl:VBa
=1

le frequenze osservate sulle uniella listaB. Le coppie(a,b) € A x B che presentano il
cognome coincidente e pari alleesima modalé sono esattamenjg x g,, € lo stesso si pudire

per le restanti — 1 modalit.. Questi valori sono facilmente calcolabili dai dati a disposizione. Di
gueste coppie solo alcune sono dei match e appartengsnoSia

hihg, by, > =N,
=1

dove N e il numero di coppie inM, la distribuzione di frequenze dei cognomi sulle coppie che
sono match. Questa distribuzione nonsservabile, ma si dispone solamente della relazione:

hy < min{ f;, g1}, 1=1,2,...,v.
Come soluzionad hog Winkler (1989) ha usato in alcune applicazioni:

_ [ min{f;,q} sefi>1log >1 B
hl_{ 2/3 seff=1leg =1 I=1,2,...,v. (6.16)

In pratica il numero di coppie che sono match coincidono con la frequenzziquiola osservata
nelle due occasioni, e se una modahMene osservata solo una volta siadnche in B allora
a questa coppia viene imposta una probabitiari a 2/3 di essere un match e 1/3 di essere un
non-match.

Fellegi e Sunter, invece, propongono di considerare il modello:

e _h

= I=1,.. 6.17
]/A I/B N’ ) 7U ( )

e di stimare dai due campioni (dalle due liste) osservati nelle occadi@nB le frequenze di
interesse tenendo conto del modello 6.17 attraverso opportuni metodi.

I modelli (6.16) e (6.17) non considerano la possihilihe il cognome venga riportato nel
modo sbagliato (errori di compilazione, di digitazione) oppure venga omesso (mancata risposta
parziale). A questo scopo, sia Fellegi e Sunter che successivamente Winkler affermano che
necessario considerare le seguenti probaldliterrore:

1. e4 eep: le probabilits che un cognome osservato contenga degli errori rispettivamente nella
lista A e B;

2. eqg €epp: le probabilit che un cognome non venga riportato rispettivamente nelladista
e B,

3. ep: unindividuo presenti cognomi diversi nelle due occasioni senza commettere errori (ad
esempio per una donna il primo cognomda nubile e il secondo da sposata).

Inoltre gli autori ipotizzano che:
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1. gli errori descritti nei tre punti precedenti si verifichino in modo indipendente I'uno
dall'altro;
2. gli errori siano indipendenti rispetto ai diversi cognomi.

Aggiornando le frequenzg;, f; e g; con le probabilia ora indicate, si ottengono le probatailit
rispettivamente:

o di osservare una delle modalit del cognome, si identifichi questo evento con il simbolo
r,l=1,..,0,
o di osservare cognomi diversi, si identifichi questo evento con il siméato

e che almeno un elemento della coppia sia mancénte,

sia per le coppie che sono match €iger la distribuzionen(.)) che per le coppie che sono non-
match (ci@ u(.)). Per le ipotesi fatte in precedenza queste distribuzioni possono essere stimate
da:

;l\;(l — eA)(l — 63)(1 — €T)(1 — eAQ)(l — 630)7 = 1, ey U

m(d) =[1—(1—ea)(l—ep)(l—er) (1 —ea)(l—epo)
m@) =1—-(1- €A0)(1 —eBo)

m(x;) =

w(ay) = 9= _N(l—eA)(l—eB)(l—eT)(l—er)(l—eBo), [=1,..,0
VAVB
u(d) = |1 (1 —ea)(1—ep)(1—er) ZM (1 - ea0)(1 - eno)

u(P) =1 — (1 —ea0)(1 —epo)-

Per semplificare ulteriormente i calcoli, si@supporre che le probabditdi errore siano
comungque molto piccole, e che quindi il loro prodotto sia trascurabile. In particolare I'evento:
“due unita assumano la stessa modalitnche se tutte e due le osservazioni sono errate” viene
considerato impossibile (quindinullo il prodottoe 4e ). Sotto queste ipotesi le stime precedenti

si semplificano in:

h
m(z;) ~ p;(l‘—'eA —ep—er—eq) —€po), l=1,...,v (6.18)
m(d) ~ea+ep+er (6.19)
m(0) ~ eao + epo (6.20)
u(w) ~ M(l—eA—eB—eT—er—eBO) l=1,..,v (6.21)
vavg — N ’ L
u(d)=|1-(1—eqs—ep—er) ZM (1 —ea0—eno) (6.22)
vavg — N
u(P) ~ eao + epo- (6.23)

Dalle equazioni (6.18) e (6.2B possibile dedurre i pesi per le coppie che presentano la stessa
modalitiz; della variabileX . Infatti, tenendo conto della (4.2) e della (6.16), si ha:

Hay) = { hi(vavg — N)/(figr — )N sefy>10g > 1 =12

2(vavp — N)/N sefi=leg =1 o v
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Per il calcolo di questi pesi, Winkler (1989adilcuni suggerimenti. Ad esempio i valdij e
N possono essere vincolati alle stime delle probabilit, e «; del paragrafo 6.3.2 ottenute,
ad esempio, tramite I'algoritmo EM. Infatti le proballitn(z;) e u(z;), I = 1,...,v, devono
soddisfare i vincoli:

v

v
my = Zm(ml), up = Zu(a;l)
1=1 =1
Per quanto riguarda le probakdlitli errore e 49 € egg sono facilmente desumibili dalle basi dati
a disposizione, controllando I'incidenza dei valori mancanti della variabile chiave di interesse
in A e B. Per le altre probabikt risultano estremamente utili le approssimazioni definite nelle
formule (6.18)-(6.23). Infatti se si volessero conoscere le probabjlites e e singolarmente,
si dovrebbe fare riferimento a informazioni esterne. Al contrario dalla formula (&.48fficiente
ricavare, sempre con I'algoritmo EM, una stima dim; (ovvero della probabil& che una coppia
cheé un match fornisca cognomi diversi) per avere una stima di

ea+ep+er

chee quanto richiesto da tutte le equazioni (6.18)-(6.23).
Per una valutazione complessiva dei metodi proposti rispettivamente da Fellegi e Sunter e da
Winkler e ad alcune estensioni si rimanda a Yancey (2000).

6.6 | confronti piu informativi: Copas e Hilton (1990)

Come nel paragrafo precedente, anche Copas e Hilton ritengono che l'informazione fornita
dalle modalia delle variabili chiave sia estremamente importante. Per questo motivo, came gi
ampiamente anticipato pivolte, Copas e Hilton adottano i confronti del tipo (2.13). Dato che
questi confronti sono i pi difficile da studiare, inizialmente si fa riferimento ad una sola variabile
chiave, X", che si suppone assumamodalitiz = 1, ..., v, e al corrispondente confronié”.

Solo successivamente si riuniscono le informazioni provenientiwagoifronti e si stima la loro
distribuzione congiunta.

Si e gia visto negli esempi 3.5 e 3.7 come si devono modellizzare le distribuzioni di prodabilit
di Y* = (X% Xh) quando la coppiga, b) & un match@ = 1) e quando non I& (C = 0). Se la
coppiaé un non-match, le osservaziqiX %, X) provengono da uritdiverse e@ quindi lecito
che i due valori provengano da variabili indipendenti:

u(yh) =P (XZ = xA) P (ngl = xB) = PxaPzxp>

dovep,,, x4 = 1,...,v, € la distribuzione marginale (" sulla listaA €Psp, T =1,...,0, €
la corrispondente distribuzione marginale sulla liBtaQueste distribuzioni possono facilmente
essere stimate dai dati a disposizione.

Il problema riguarda invece la stima della distribuzion&di quando la coppi& un match.
Come descritto nell’'esempio 6.1, gli autori suggeriscono di affidarsi a un campione di coppie
che sono match, controllato attraverso la revisione manuale. Questi dati possono essere usati per
stimare la distribuzione:

m(yh) =P (XIQL = xAqu = .TB> = Pzxp,xp (624)
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attraverso la frequenza congiunta osservata sul campione delle raddalitzg), 24,25 =
1,...,v. Ladistribuzione (6.243 caratterizzata d& parametri incogniti, eé tanto pii complicato
stimarla quanto maggiofeil numero di modala della variabileX”.

Copas e Hilton suggeriscono allora di definire la (6.24) attraverso modelli che possiedono un
numero di parametri incogniti relativamente ridotto. Ne propongono alcuni, che definiamo nel
seguente paragrafo.

6.6.1 Il modello di errore di misura

Per ogni coppia in\, assumiamo che la variabilé{" assuma un valore, incognit®, 7T
indica quindi il vero ma incognito valore della variabité® associato all’'uné che si sta studiando.
Sia

P(T=t)=8, t=1,..,0,

la vera distribuzione della variabile di interesse nella popolazione. Nelle due occdseon
siamo in grado di osservare le variab¥i} e X%, che possono essere diverse fra loro e diverse
dal vero valorel’ che dovrebbero assumere. Supponendo che, dato il vero VBletet, le
osservazioni differiscano daallo stesso modo nelle due occasioni:

PXkt=zlT=t)=PXt=z|T=t)=am, x=1,..,0;t=1.,0, (6.25)

e che, condizionatamente/a le osservazioniX, e Xp siano indipendenti, la distribuzione
congiunta delle osservazioaidata da:

v
Prpxp = ZaxAtathﬂta TA,TB = 17 -y UL (626)
t=1

Commento 6.6 Copas e Hilton affermano che lipotesi di indipendenza &y e Xp
condizionatamente &', usata per definire la (6.26)% molto meno restrittiva di quanto possa
sembrare. S’ non viene considerato come il “vero valore assunto dalleaimie sufficiente
definireT" in modo che contenga gli errori sistematici. O

Il modello (6.26)é estremamente complesso, in quanto coinvelgev? parametri. La prima
semplificazione che Copas e Hilton considerano consiste nel ritenere che le prabap#itano
piccole quanda: # ¢, implicando che prodotti fra,;, possono essere considerati praticamente
nulli. I modello approssimato diventa:

(6.27)

OémeAﬁrA + amAzBBzB TA 7£ B
Pryxp =
rATs 1=23 ., ey ) Bey TaA=2B.

Commento 6.7 La (6.27) si ottiene con i seguenti passaggi. Per I'assunzione sulle prolgabilit

®D’ora in avanti si fa riferimento a variabili immodificabili nel tempo, come le variabili “sesso” o “data di nascita”
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a¢, annullando le quantét che contengona,; pit di una volta, si ottiene, pers # xg:

Pryxp = § OéwAtathﬁt ~
t

~ O‘xAanxBxAﬁ:pA + O‘xB:rBaxAxBﬁxB =

=|1- § Qg 4 aszAﬁmA +|1- § Oryp Oész:vBﬁxB ~

r#TA r#rp

~ aa:B:cAﬂxA + OéxAxBﬂxB-
Passaggi simili portano al risultato pery = zp. O

Il modello (6.27) rappresenta una semplificazione computazionale rispetto al modello (6.26),
ma le difficol&a legate al numero di parametri rimangono. Copas e Hilton suggeriscono di imporre
una struttura ai parametii,; € 3;. Gli autori considerano un esempio legato alla variabile “sesso”,
con modalid maschio=1, femmina=2, mentre un valore mancante viene codificato con il valore 3.
Ipotizzando che:

Q12 = o1 = a; a31 = 32 = by B3 = a13 = ag3z = 0,

dovea indica la probabilia che si dichiari il sesso opposto a quello vetacae alla variabile sesso
corrisponda una mancata risposta, la matrice delle prolaabiljt,,, € simmetrica con valori dati
da:
B1(1 — 2a — 20b) a G1b
(1-51)(1—2a—2b) (1—p1)b
0

Quindie necessario stimare solo 3 parameirh, 3;. Indicando cory,; le frequenze osservate nel
training sampledi n coppie che sono match,= 1,2,3, s = 1,2, 3, ed eliminando dal campione

le coppie f33, cioé quelle che presentano un valore mancante nella variabile “sesso” nelle due
occasioniA e B, le stime di massima verosimiglianza dei parametri vengono indicate da Copas e
Hilton e sono:

P fi2 + fa1
2(n — f33)’
- f13 + fa3 + f31 + f32
2(n — f33) ’

B = Ji1 + fi3 + fa
YT fis fai+ for + fos+ fa2

6.6.2 Il modello “hit-miss”

Il modello hit-misse un modello specifico per le probahilit,;. Lipotesi semplificatrice
consiste nel ritenere che

Dz = Bz,

ovvero che la distribuzione marginale delle osservazioni coincida con la distribuzione della
variabile T' e che quindi quest’ultima sia desumibile dai data-set a disposizione. Inoltre si
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considera una “prova binomiale”, che “centra il bersaglio” (hit) con probadilit a, e “fallisce

il bersaglio” (miss) con probabifita. La prova binomiale serve a questo scopo: se osserviamo
il valore z della variabileX", si centra il bersaglio s€ = = e si manca negli altri casi. Queste
considerazioni portano a definire un modello per le probahilit. Avendo osservatX” = x

con probabili& 3, per quanto ipotizzato precedentemente, si manca il bersaglio con prababilit

Qgt = aﬂmu z 7& t?

e si centra con la probabgitrestant®

awtzl—Zaﬁle—a(l—ﬁx), T =t.
TF£t

La distribuzione congiunta delle osservazioni diventa:

_ a(2 - a)/B-Z’AﬁxB TA# TR
pCCA,l‘B - { B:L‘A [1 _ CL(2 o CL)(]. o ﬂxA)] ZEA _ xB. (628)

Commento 6.8 La determinazione delle probabdiin (6.28)¢é giustificata dai seguenti passaggi.
Perzy # xp:

Prpxp = E a:cAtO%Btﬁt -
t

= OéxAmAaxBxAﬁxA + OC:EBQUBOC:EA:BBB:DB + Z OéwAtathﬁt =
t#{za,xp}
= [1 - a(l - /BIA)]CLBIBBIA + aﬂwA[l - a(l - IBIB)]ﬂxB + Z a2/8$Aﬂ$Bﬂt =
t#{za,xB}
= 2aﬁ$A/6xB(1 - Cl) + (12 gAﬁmB + a2/BCEAﬁ§B + a25:)314ﬁm3(1 - ﬁmA - /6:133) -
= afz,Pzp5(2 — a).

Allo stesso modo si ottiene il risultato pep = x 5. O

Commento 6.9 Il modello hit-miss per le probabibt o,.; € una semplificazione del teorema di
Bayes. Infatti:

P(Xh" =2)P(T = t|X" = z)

s=PXM=2|T =1 =
Qo = PXT = ol =) P(T =1)

= ﬂx Aot

dove:

P(T =t| X" =
gt = ( | z) r=1,...,v;t=1,..,0.

P(T = 1)

Quindi il modello hit-miss semplifica il modello vero, fissando il termipea una costante. O

®e non(1 — «)B., come poteva sembrare dalle definizioni precedenti. Il nome “hit-miss”&nguindi esatto,
anche se ben esemplifica il modello. La logica che ha portato alla formulazione di questo modello viene spiegata nel
commento 6.9.
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Inserendo la probabifitb > 0 che a un’osservazione corrisponda una mancata risposta, le
probabiliti o,; definite dal modello hit-miss assumono la forma seguente:

afBys 1<z#t<vw
oz =14 1l—=b—a(l—0;) 1<zxz=t<w
b £ mancante

Assumendo ché, = 0, e tenendo conto che:

Prazp = Prp,xa

la distribuzione di probabilit congiunta per le osservazioni nelle due occasioni assume ora la
forma:

a(2 —a—2b)Bs,Pzp 1<zy<zp<w
_ Be =02 —a2—a—-2b)(1—-p,,)] 1<za=z5<0 (6.29)
DPzaap b(1 — b)Bs, 1 < x4 < wv; xp Mancante '
b2 x4 €xp mancanti

| parametri da stimare sondi, (3., * = 1,...,v, 6 = a(2 —a — 2b). Una stima dib si
ottiene daltraining sampledelle coppie che sono match considerando la frequenza relativa dei
valori mancanti. Come detto precedentemente, la distribuziiprie stimata dalla distribuzione

di frequenze osservata rtehining sampledella variabileX” fra i record che non presentaiid®

come valore mancante. P&si tenga presente che:

P(XE#XB) = 3 Dosan =0 3 Bealep =0(1- Zﬁ2>
TAFTB TAFTB

Quindi una stima db e fornita dal rapporto fra la frequenza di coppie training sampleche
possiedono valori discordanti § # x ), diviso perl — " 32, stimato ga precedentemente.

Commento 6.10 Copas e Hilton determinano anche il logaritmo del peso (4.2) da associare ad
una coppid a, b) sotto il modello hit-miss. Ricordando che si sta lavorando con una sola variabile
chiave, X", il peso (4.2) assume la forma:

m(y(}llb) _ pEA,LEB
ulyl) ’
yab prsz

t(ygb) =

e il logaritmo del peso)(ygb) e dato da:

log(d) + 2log(1 —b) 1<zpa<zp<w
log (t(yly)) = 4 log [1=0(L—b)72(1 = Bo,)| —log(Brs) 1<aa=ap<v
0 T 4 0 xg Mmancante

Sotto il modello hit-miss, il contributo dato dalle coppie in cui almeno un compoemincante
e nullo. 0

Commento 6.11 Copas e Hilton determinano la divergenza simmetrizzat@ppendice C) fra
il modello hit-miss e il modello che considera confronti del tipo (2.10). Da questo confronto si
evince che il primo modello trattiene moltaygnformazione rispetto al secondo. O
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Commento 6.12 Copas e Hilton considerano anche altri due modelli che generalizzano il
modello hit-miss. Infatti nel modello (6.29) sottintesa un’ipotesi forte di simmetria delle
probabilita p, , . ,. Le modifiche apportate sono finalizzate a:

o far dipendere le probabilé di un “miss”, a, dal vero valorel’ = t (al proposito si veda il
commento 6.9);

e alterare la distribuzione delle osservazioni quando si verifica un “miss”.

Queste modifiche intervengono nella definizione del “modello hit-miss per classi affini” e del
“modello hit-miss di distanza”.
I modelli che si possono considerare sono comunque innumerevoli. a

6.6.3 Come combinare i risultati ottenuti per le diverse variabili chiave

Se il modelloe del tipo (6.5), le distribuzioni congiunte(.) ew(.) relative a tutti it confronti
fra le variabili chiave si ottengono facilmente dalle corrispondenti marginali. Se il modello
di indipendenza condizionata fraki confronti none adatto, Copas e Hilton suggeriscono una
generalizzazione del modello hit-miss.

Nel modello hit-miss per una variabile chias€', si ignori la possibili& di osservare valori
mancanti { = 0), e si supponga che la probakiliti un missa, sia costante per ogni individuo
(cioé per ogni coppia di record), ma vari per le diverse coppie, in modo tale chex(2 — a)
abbia mediau,. La distribuzione (6.28) diventa allora:

p — { IU”Y/BIA/QxB l‘A 7& .fB
2428\ By [1— a1 = )] wa = 2.

| parametri di questo modello vengono stimati come nel modello hit-miss, ma sostituegralo
~v. Si supponga di stimare lo stesso modello anche per una seconda variabile XRjasen
parametriG,, x = 1, ..., 9, € 1.

I modello hit-miss correlato valido per rappresentare le due variabili chiave si basa su alcune
ipotesi. Si supponga che le prove binomiali “hit-miss”, rappresentate in questo caso dalle variabili
v €, siano correlate con covarianza;. Inoltre, condizionatamente @ e  le due prove
binomiali sono indipendenti. Infine si supponga che i veri valori delle due variabili siano fra
loro indipendenti, ovverd” & indipendente d4". La distribuzione congiunta delle coppie di
osservazionp, per X! e X2 diventa:

ﬁ:cA/BIxBﬂ:JbABi’B (Hyhy + 0y5) TAF# TR, TAF I,
BuaBinBin byl — py(1 = Bay)] — (1 = Bry)oqs TA=2B, TaF# B,
BuaBepBiad byll — 115(1 = Bi)] — (1 — Biy)oyy TAF# TR, TA= 1B,

BeaBea{[1 = 1y (1 = oL = 151 = B+
+(1_6$A)(1_Ba'c,4)077} TA=2p, T4 = 1IB.

Per stimare i parametri di questa distribuzione, i peguire il seguente procedimento. Prima di
tutto si stimano i parametti,, z = 1, ..., v, per la variabileX' e 3,, = = 1, ..., , per la variabile
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Tabella 6.2 - Frequenze dei confronti del tipo uguaglianza/disuguaglianza per due variabili chiave:

X'e X?
X2
X1 Uguaglianza Disuguaglianza Totale
uguaglianza nii ni2 ni.
disuguaglianza na1 n22 n2.
n.1 n.2 n

Totale

X2, | parametriu., e u; si stimano come s stimatoy nel paragrafo sul modello hit-miss. A tal
fine, la tabella 6.2 di notevole aiuto. Infatti la stima dei parametri e 1.5 €:

. n.2
Py = == 29y
(=262
. ng,
Uy = ————<—=7-
n(l=3253)
All'ultimo passo si pw stimare la covarianza attraverso:
A o nX2 1/2
Oniy = | ———
vy = My By .

dovey? indica il coefficiente chi-quadrato della tabella (6.2) per valutare I'indipendenza fra le due
variabili. Sex? = 0, ancher.,;, = 0, e si ritorna al caso di variabili di confronto indipendenti.
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Capitolo 7

Altri metodi per il record linkage

La proposta di Fellegi e Sunter, delineata nel capitolo 4, &ébanico metodo di record linkage
disponibile in letteratura. Alcuni altri metodi usano strumenti diversi per poter decidere se una
coppia(a, b) € un match oppure no. In questo capitolo ne vengono descritti alcuni. Inizialmente si
definiscono alcune procedure euristiche, evidenziandone le differenze con la procedura di Fellegi e
Sunter. In particolare nel paragrafo 7.1 viene descritta una procedura ad hoc (Armstrong e Mayda,
1993). Questa procedura sembra infatti affine alla procedura proposta da Larsen e Rubin (2001),
che peo ha il vantaggio di essere “statisticamente fondata” (paragrafo 7.2). Infine si fanno alcuni
cenni a una procedura Bayesiana per il record linkage scaturita da una collaborazione fra I'lstat e il
Dipartimento di Studi Geoeconomici, Statistici, Storici per I'’Analisi Regionale dell’'Uniweeidit

Roma “La Sapienza”. Un ulteriore metodo, basato sulla formalizzazione della funzione dei costi
legati al record linkages stato introdotto da Tepping (1968), ma non adrattato.

7.1 Metodi non statistici per il record linkage
I metodi non statistici per il record linkage si caratterizzano per due elementi:
1. scelta “soggettiva” dei pesi da affiancare ai confrgnti

2. scelta “soggettiva” del livello di soglia al di sopra del quale una coppia viene considerata
match.

Ad esempio Belin (1993) assegna pesi distintamente per le singole variabili chiave, dando peso +2
(-2) quando & accordo (disaccordo) sulle variabili chiaved®d “numero telefonico” e peso +1 (-

1) quando & accordo (disaccordo) sulle variabili chiave “sesso” e “relazione di parentela”. | pesi
per I'accordo/disaccordo sulle variabili chiavedée “numero telefonico” sono il doppio rispetto

a quelli sul “sesso” e la “relazione di parentela” in quanto le prime variabili vengono ritenute
piu discriminanti delle seconde. &@non toglie che questi pesi sono stati posti arbitrariamente,

e i pesi sulle variabili pi discriminanti potevano essere posti pari al triplo 0 @i quelli non
discriminanti. Inoltre nore detto che il potere discriminante delle variabilid&®e “numero
telefonico” sia equivalente.

Nel secondo punto, si sottintende che il livello di soglia che divide le coppie considerate match
da quelle considerate non-match rischia di essere posto senza badare ai possibili errori. Per poter
valutare gli errorie necessario considerare una fase costosa di controllo manuale delle coppie,
come si evidenzia nel capitolo 8.
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7.1.1 Un esempio di procedura ad hoc

La procedura che descriviamo ora, definita in Armstrong e Mayda (1898)a procedura ad
hoc che imita il metodo di Fellegi e Sunter, senza sfruttarne le caratteristiche statistiche. Vengono
considerati i confronti pi semplici, definiti in (2.10) e, inizialmente, dei pesi che assomigliano ai
pesit(y) definiti in (4.2) quando si ipotizza I'indipendenza fra le variabili di confronto, come nel
modello (6.6):

k
h
_ Yab 1—yh
= H my (1 —mp) "~ Yar,
h=1

h

Il metodo richiede delle stime iniziali per le probaliilitn;, e u,. Per le probabila my,
Armstrong e Mayda si affidano a esperienze precedenti e a valutazioni sulla gl variabili
chiave. Le stime delle probabiit, si ottengono dalla frequenza Bi* = 1 nell'insieme delle
v4 X vp coppie inAd x B (come descritto nel punto 2. nel paragrafo 6.1). Queste stime preliminari,
si denotino con i simbolin) eu), h = 1, ..., k, vengono usate per costruire i pesi (49}y), per
il vettore di confrontay, y € D. Flssatl due valori soglia; > 7o, Si costruiscano due insiemi di
coppieM? e U attraverso la regola:

o (a,b) € M set’(yu) > n
o (a,b) € U”set’(yap) < 2.

Le distribuzioni di frequenze relative dei confrogtper le coppie im7° e U° vengono usate come
nuove stime delle probabiitn, € uy: si denotino con i simbolin}, eu;. Siitera il procedimento
precedente findnhle stime delle probabibitm;, e u; subiscono variazioni inferiori a una soglia
prefissata.

Gli autori affermano che le stime) in genere non subiscono grandi variazioni, mentre la
prima iterazione produce cambiamenti sostanziali per le prokabiljit In genere, queste ultime
probabilita rimangono stabili dalla seconda iterazione in poi.

Commento 7.1 1l procedimento appena descritto non pudefinirsi statistico per 2 motivi. |l
primoé che i pesi, anche se non completamente soggettivi, non corrispondono a una stima sensata
del pesa(y). In pratica, i valori stimati dim;, e u;, possono essere molto distanti dai valori veri,
anche quando il modello di indipendenza fra i confronti delle variabili chiawedatto. 1l peso

che si ottiene nom® pill quindi una valida approssimazione del rapporto delle verosimiglianze.

Il secondo motivo riguarda il valore soglia. | valori pen;, e u; che si ottengono alla fine

delle iterazioni, hon essendo valori adatti a rappresentare i paramejfie uj,, non pPossono
essere usati neanche per la stimgudé A\, rendendo necessaria una procedura campionaria per
conoscere il livello degli errori. O

7.2 1l metodo iterativo di Larsen e Rubin (2001)

Larsen e Rubin introducono un metodo innovativo rispetto a quelli visti fino ad ora. In primo
luogo, la loro procedura gudefinirsi come una “mistura” fra la procedura di decisione di Fellegi e
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Sunter, con pesi definiti come in Torelli (paragrafo 4.2) e stima dei parametri basata su modelli, e
una procedura iterativa, basata sul controllo manuale dei dati. L'obiéttixeello di minimizzare

la presenza degli errori nella regola di decisione, e nel contempo di minimizzare l'insieme delle
coppie il cui statug incerto (ovvero per le quali si prende la decisiohgesecondo la notazione

del capitolo 4).

In secondo luogo, Larsen e Rubin generalizzano un modello studiato da Winkler (1992),
definendo un modello statistico per i confronti fra le variabili chiiVequando le/4 x v coppie
vengono raggruppate i@ (> 3) classi distinte (finora, tranne che nel paragrafo 6.4.4empre
stata considerata una bipartizione nelle coppie che sono m&tcle, nelle coppie che sono non-
match,/). Il motivo che ha condotto Larsen e Rubin a considerare un modelicgeograles
il seguente:e stato sempre notato che le relazioni di dipendenza che si vengono a instaurare fra
i confronti delle variabili chiavé™” possono essere molto complesse, e non identificabili con un
unico modello di dipendenza. Quindi si suppone che il gruppo dei match e il gruppo dei non-
match si possono dividere a loro volta in sottogruppi di coppie caratterizzati da diversi “gradi”
di relazione fra le variabili di confronto. Il tipo di relazione fra le variabili di confronto in ogni
gruppo viene descritto da un modello loglineare. La verosimiglianza (6.4), definita nel caso in
cui le coppie potevano appartenere a due soli gruppi (gli abbinamenti e i non abbinamenti), viene
generalizzata al caso in cui la verosimigliagzaana mistura di7 distribuzioni (modelli loglineari),
una per ogni gruppo. Per questi modéllhecessario considerare una notazione leggermante pi
sofisticata rispetto a quella adottata fino ad ora. Sia:

e p,: frazione di coppie che appartengono alla clagsgy = 1,...,G, > p; = 1. Nella
verosimiglianza (6.5) questi parametri erano sol@ Per le coppie inM e (1 — p) per le
coppie iniA.

® py.g = P(Yq, = yl|g), ovvero la probabila che il vettore di confronto per la coppie, b)
assuma il valorg sapendo che la coppia appartiene al gruppp=1,...,G,y € D.

e La matricec registra per ogni coppigu, b) il gruppo di appartenenza, ovvero:

cap €1{1,2,...,G}, (a,b) € Ax B.

La verosimiglianza diventa allora:

vA vp el d(ca,b;g)

L(p,p.g.g=1....Gly.c) = [[T] [TI»s | TI plyary) 7.1)

a=1b=1 [g=1 yeD
dove:
N J 1 sen=20
d(;0) = { 0 altrimenti.

Il metodo di record linkage proposto da Larsen e Rubin siglividere in due fasi. Nella prima, si
“stima” il modello 7.1 fra un insieme di modelli plausibili. La seconda fada fase di decisione
vera e propria.
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7.2.1 La scelta del modello

La fase di scelta del modello si compone di 4 passi.

1. Il primo passo consiste nel decidere un insieme di modelli loglineari candidati a spiegare i
dati (i confronti) a disposizione. Sivuole sottolineare che i modelli specificano due elementi.

e Il numero di gruppiG > 3. Si suppone ancora che le coppie possano essere match
0 non-match, ma si ammette che i due gruppie & possano a loro volta dividersi
in sottogruppi che hanno un comportamento omogeneo, ovvero che rispondono alla
stessa distribuzione di probabilit

e Per ogni gruppo si suppone un modello loglineare.
Si ipotizzi ci sianoS modelli candidati.

2. Usando l'algoritmo EM (appendice B), si stimano i paramétj} e {p. } in (7.1),
s=1,..., 5. Siano{p;} e {p;.,}, s = 1,...,.S, le stime corrispondenti.

3. Fra i diversi modelli propostis = 1,...,.S si sceglie quello le cui probabiitstimate si
avvicinano di pii alle probabilia che Larsen e Rubin chiamano “semi-empiriche”, e che
indicano con il simbolgyg ep;,. Queste probabilit uniscono informazioni provenienti dai
dati con opinioni personali, e quindi rappresentano valori plausibili delle prolzatéitate.
Supponendo ch& = 3 e che il gruppa; = 1 sia il gruppo dei matcbh\ (che non viene
diviso) mentre il gruppo dei non-matéh viene diviso in due sottogruppi, Larsen e Rubin
danno i seguenti suggerimenti.

e Un valore iniziale pep;, (cioé per il gruppo dei match), guessere definito da una
frazione del rapporto fra il numero di uaihel dataset pipiccolo (ci®@ N = vs Avpg)
ed il numero di coppie totali che si hanno €ies x vg). Questa scelté dovuta
al fatto che il numero massimo di abbinamenti no guperare il numero di urit
presenti in ognuno dei due dataset.

e Dato che le coppie che sono un match tendono a avere molte variabili di confronto
uguali (cice i vettori di confronto sono composti per layaa valori 1), Larsen e Rubin
consigliano di adattare la distribuziopg.; per il gruppo dei match alle frequenze
relative associate ai vettori di confronto con un numero elevato di 1. Le restanti due
distribuzioni possono essere calibrate tenendo conto delle frequenze relative osservate
sui vettori di confronto con un numero elevato di O.

Queste scelte si basano sui dati a disposizione sia su opinioni personali, ma non su dati
provenienti da altri siti e controllati da impiegati, data la forte “site-to-site variability”
(Winkler 1985a, 1985b, Arellano 1992, Belin 1993).

4. Si considera la distanza di Kullback-Leibler (si veda I'appendice C; in particolare si faccia
riferimento a Bishopet al., 1975, p. 344-348, per 'estensione al caso delle tabelle di
contingenza) fra la distribuzione semi-empirica e quella stimata al passo 2:

P
A(p,p Zanpgpyglog< gyg) s=1,..,5,

yeD g=1 DgPyqg
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per individuare quale fra glt modelli candidati si avvicina di pialla situazione indicata
dalle probabilih semiempiriche. Sia* il modello scelto.

Si sottolinea che una volta scelto il modello al passo 4, le stime dei parametri del modello (7.1)
sono le stime di massima verosimiglianza ottenute al passo 2.

7.2.2 La fase decisionale: una procedura iterativa

Una volta scelto il modello per i dati a disposizione, Larsen e Rubin propongono una procedura
iterativa, che combina fasi statistiche con fasi di revisione di dati attraverso impiegati. Sottostante
questa procedura&'l'ipotesi che il controllo manuale da parte degli impiegati determina senza
errore lo status delle coppie.

Questa procedura pwessere sintetizzata nei seguenti passaggi.

1. Si ordinano i vettori di confronto osservatiin senso decrescente rispetto alla stima di
massima probabibt di appartenenza al gruppo degli abbinamenti (supponiagd)?:

Ag* Ag*

P1 Pya

T (7.2)

2g=1P5 Pyig

2. Secondo il meccanismo di decisione di Fellegi-Sunter (si veda il capitolo 4) si decide se la
coppia(a, b) € un match 4,,), un non-match 4,,) o un match incerto4).

3. Frale coppie il cui status incerto, si selezionano le coppie con vettore di confrgnatie
quali corrisponde una probabdi{7.2) vicina al livello di soglia). Queste coppie vengono
sottoposte a revisione manuale con impiegati per una decisione definitiva. Larsen e Rubin
suggeriscono di fissakgpari al valore pil piccolo fra i seguenti:

° 80%(1/A A VB);
e la numerosa stimata attraverso il modello del gruppo di coppie che sono miatch

La scelta di questo livello di soglialegata a considerazioni di ordine pratico. Se I'insieme

dei matche molto pii grande dell’lampiezza della listalppiccola, questo insieme contarr

molte coppie abbinate erroneamente. Se il gruppo dei match possiede un numero di coppie
molto inferiore al numero di uratpresenti nella lista pipiccola, ci potrebbero essere molti
abbinamenti che non sono stati individuati.

4. | parametri del modellos* vengono ora di nuovo stimati tenendo conto di tutte le
informazioni raccolte. In particolare alle coppie analizzate dagli impiegati viene assegnata
probabilitx di appartenenza al gruppo dei match pari a & s&ato appurato che la coppia
€ un match; viceversa viene assegnata probaldllitPer gli altri parametri si ricorre, come
al solito, alla stima di massima verosimiglianza attraverso I'algoritmo EM. Il modello al
quale si fa riferimente leggermente diverso. Si indichi cdhl'insieme delle coppie per
le quali lo statuse stato accertato manualmente, ovvero i valeyiy, (a,b) € V} sono
ora conosciuti. | restanti valofic, 5, (a,b) ¢ V} vengono considerati ancora incogniti (in
pratica non vengono tenute in considerazione le decisioni sulle coppie prese dalla procedura

1Come awviene in Torelli (1998), si veda anche il paragrafo 4.2
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di record linkage). La funzione di derngitlei dati che si deve analizzare ora si compone di

due parti:
d(cabvg) d(cabvg)
H H Py H i d(Yabsy H H Py H pd(yub,y (7.3)
(a,p)eV g=1 y€eD (a,b)@V g=1 y€eD

dove la differenza sta nel fatto che i valeyi, nella seconda parte di (7.3) devono essere
considerati valori mancanti.

5. Si svolgono i passi precedenti in modo iterativo (adattamento del modello; decisigne
A, 0 Ay per le coppie il cui status incerto; analisi di alcune coppie fra quelle il cui status
rimane incerto da parte degli impiegati; nuovo adattamento del modello).

6. La regola di arresto che si prende in consideraziai@ seguente: I'algoritmo si ferma
qguando il numero di match che viene determinato dall’analisi degli impiegati decresce fino
a rappresentare una frazione piccola del numero totale di coppie analizzate dagli impiegati.
Una volta che sé deciso di fermare la procedura iterativa, il modefioviene sottoposto
a stima per l'ultima volta usando tutte le informazioni sullo status delle coppie che sono
state analizzate manualmente. Le coppie non ancora classificate vengono ordinate in modo
decrescente rispetto alla loro probakilitli essere un match. Queste coppie vengono
dichiarate rispettivamente match o non-match fino a raggiungere i tassi di errore specificati.
| casi che non si riesce ad assegnare al gruppo degli abbinamenti o dei hon abbinamenti
vengono sottoposti al controllo da parte di impiegati specializzati.

Come si vede, la metodologia proposta da Larsen e Rubin necessita solo di alcuni input
(formalizzati nelle probabil& semiempiriche) e del lavoro da parte degli impiegati per un limitato
numero di coppie. Non €' bisogno ditraining sample e questee una garanzia contro la site-
to-site variability. L'uso degli impiegati e del model fitting fatto in modo iterativo assicura che i
risultati finali siano robusti rispetto a ipotesi iniziali che possono essere sbagliate.

Commento 7.2 La differenza sostanziale con il metodo di Fellegi e Sunter riguarda I'uso della
revisione manuale delle coppie il cui stattisncerto fatto in modo iterativo, in modo da affinare
sempre pi le stime dei parametri del modello (7.1) e in modo che I'insieme delle coppie il cui
statuse incerto viene minimizzato. La differenza con il metodo di Armstrong e Mayda riguarda
invece la stima dei parametri del modello: ora si considerano stime di massima verosimiglianza
del modello, dopo aver stimato un adeguato modello di dipendenza fra i coniéntelle
variabili chiave, tenendo conto di tutte le coppie. O

7.3 Un approccio Bayesiano, Fortini et al. (2001)

La maggior parte dei metodi per il record linkage finora descritti fanno essenzialmente
riferimento all'uso dellafunzione di verosimiglianzéovvero della conoscenza di(.) e u(.))
per decidere a quale gruppd o U/ appartengono le diverse copgie b). Come visto con i pesi
(4.2), se una coppitu, b) presenta un vettore di confronyq, cheé piu verosimile osservare fra
le coppie inM piuttosto che fra le coppie i1, si decide di considerare la coppia come un match
(e viceversa). Il “parametro” di intereseequindi la matricec che descrive per ogni coppia, b)
lo status di appartenenza a uno dei due grugpe U{.
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Nella logica Bayesiana si riuniscono tutte le informazioni sul parametro di interesse,
descrivendo in questo modo udastribuzione a priorisui valori chec pud assumere. In base
alle osservazioni, ovvero ai vettori dei confrogtj, osservati sulle’4 x vg coppie, si aggiorna
la distribuzione a priori su attraverso il teorema di Bayes, ottenenddikgtribuzione a posteriori
perc. Su questa distribuzione si basano le possibili inferenze sul valongaisibile peke.

Le motivazioni che hanno portato a formulare una procedura Bayesiana per il record linkage
sono essenzialmente due:

e in una procedura bayesiaganaturale descrivere per ogni copgpiab) qualé la probabilid
che la coppia stessa sia un match, condizionatamente ai dati osgggyati

e in una procedura bayesiaganaturale definire la probab#itchecongiuntamentalcune
coppie siano match oppure no.

La prima affermazione di ordine pratico, e coincide con la possiiliti interpretare pi
facilmente I'output del record linkage. Si sottolinea che gomecessario lavorare in un ambito
strettamente bayesiano per poter definire queste proldaflitisti pensare ai pesi usati da Torelli,
paragrafo 4.2, e da Larsen e Rubin, paragrafo 7.2). Ma al contrario di quanto accade nei due
riferimenti precedenti, la probabiitche una coppia sia match dato un certo pattern di confgonto

non corrisponde alla frequenza relativa delle coppie che sono match fra tutte quelle che presentano
il confrontoy, ma incorpora le informazioni a disposizione sul possibile stato di ogni coppia. La
seconda caratterizzazioaénvece specifica dell’approccio bayesiano e risulta estremamente utile.
Infatti nel capitolo 5 sk visto che2 necessario far riferimento a procedure di ricerca operativa per
poter rispettare i vincoli (2.5), (2.6) e (2.7). In un contesto bayesiano, questi vincoli sono definiti
in modo naturalall'interno della procedura stessa descrivendo opportunamente il supporto della
distribuzione di probabil& congiunta che picoppie siano match o non-match.

7.3.1 Le distribuzioni a priori

Senza perdere in generalitsi considerino confronti del tipo (2.10) (ovvero il confronto fra
i valori di una variabile chiave su due uaipw dare due soli risultati: uguale, 1, o diverso,
0). SiaD linsieme dei vettori di confrontgy possibili, ovvero 'insieme de2* vettori di k&
elementi composti solo da valori 0 e 1. In questo contesto, invece della verosimiglianza (6.4), che
modellizza la distribuzione congiunta di osservalg =y, € Cop = cq PEr ogni coppida, b),
si consideri la seguente verosimiglianza:

L(c, {m()}, {u(.)}

Yaba(a>b) € AXx B) =

_ H ( )4, yab))C“’b (u(y)d(y,yab))kc“’b _ (7.4)
H m E(a b) y yab)ca,bu(y)Z(mb) d(yvyab)(l_ca,b) (75)
yeD

dove

0 altrimenti

La differenza fra (6.4) e (7.5) sta nel ruolo assegnato aella seconda diventa un elemento
attraverso il quale massimizzare la funzione di verosimiglianza. In pratica la verosimiglianza

1 se =
d(y,yaw:{ Yob =y
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(7.5) permette di verificare quali configurazioni sullo status delle coppie saneepbsimili in
base alle osservazioni dei confrogtj, suller4 x v coppie. Un problema indotto dalla (7.8)
che questa dipende anche da altri parametri, le distribuzigrie «(.), in genere incognite come
detto nel capitolo 4. Queste distribuzioni, nel presente contesto, assumono il rpalaudietri di
disturba

Una distribuzione a priori per la matrice ¢

Sia C la variabile aleatoria che descrive l'incertezza sul valore della matriceUna
distribuzione a priori pe€ pud essere definita in due passi. |l primo passo consiste nel definire
una distribuzione a priori sul numero di match,&&ulla cardinala di M. Sia

i (h), h=0,1,...,N = min{va, vp}

tale distribuzione. Questa puspesso essere formalizzata, facendo riferimento a esperienze
precedenti o alle caratteristiche statistiche delle basi4latB che si stanno studiando.

Il secondo passo consiste nel definire la distribuzione condizionata delle configuradaini
il numero di matchh = 0,1, ..., N, cioé:

P(C =c|H = h), ceC; h=0,1,...,N.
La distribuzione a priori pe€ & quindi definita dalla relazione:
P(C=c)=ng(h)P(C=c|H =h)
dove l'uguaglianza vale in quanto, peopportuno,
P(C=c)=P(C=c,H=h).

Si sezioni I'insieme delle matriat € C nei sottoinsiemi contenenti matrici con lo stesso
numero di match:

C"=SceC: ) cap=hy, h=0,1,..,N.
(a,b)

La scelta fatta da Fortiret al. (2001) per queste distribuzioni a prigrila seguente. Si ipotizza
che la distribuzione a priori paZ|(H = h) sia uniforme sull'insiem&”. Infatti in genere non si
hanno informazioni sufficienti per favorire alcune matticispetto ad altre all'interno dello stesso
insiemeC”. Al contrario, la distribuzione dH si ipotizza che sia una binomiale di parametro
Questo parametro deve essere calibrato in modo che la distribuzidheeatida pi plausibili il
numero di match che le informazioni a priori favoriscono. Ad esempmjo essere scelto come
la frequenza relativa dei match osservati in occasioni simili.

Le distribuzioni a priori per i parametri di disturbo

In questo contesto, le due distribuzion{.) e u(.) sono due multinomiali con parametri:



uly), D uly)=1

yeD

Queste distribuzioni si ritengono generate da due vettori aledod U a priori indipendenti
daC. Una distribuzione a priori appropriata per questi parametri incogridi distribuzione di
Dirichlet?:

M ~ Dip|_1(; @)

U ~ Dipj_1(::8),
con a e B vettori degli iperparamettidelle due distribuzioni di Dirichlet. Questi vettori di
iperparametri devono soddisfare la condizione:

ay >0, By >0, y € D.

La calibrazione degli iperparamet# estremamente importante. Fortiti al. (2001) hanno
considerato nelle loro sperimentazioni i seguenti valori:

O[y — 922:1 ylz_¢’ y e D, 0 > O, ¢ 6 B
per il vettorea, e
k
ﬂy _ 9¢*Zh:1yh7 yeD,0>0, ¢ €IR,

per il vettoreB. Questa scelta, da un lato riduce il numero di iperparametri a 2, ovvére a

¢. Inoltre & in grado di ben rappresentare l'informazione discriminante contenuta nei confronti
fra le variabili chiave. Ad esempio, gli iperparametyi ordinano gerarchicamente le osservazioni
possibiliy € D in modo che la distribuzione a priori pBf pone maggior probabiftsu valori alti

per i parametrin, caratterizzati da vettogr con una elevata presenza di 1. L'argomento opposto
e valido per la distribuzione a priot.

7.3.2 Lanalisi a posteriori

L'analisi a posteriori richiede il calcolo della distribuzione a posteriori per la variabile aleatoria
C. Il primo passo per ottenere questa distribuzione consiste nel marginalizzare la verosimiglianza
(7.5) rispetto ai parametri di disturbo. Questa operazione porta alla verosimiglianza:

L<c
yen T (S0 A0 Yar)as] + ay ) T (X o[y, yan) (1 = cas)] + By )
T (h+Yyepay )T (N —h+ SyepBy)

doveh & il numero di match indicati dalla matriesovvero:

h = Z Cab-

(a,b)

Yab, (a>b) € Ax B) X

(7.6)

X

2Questa infatti la distribuzioneoniugataper le distribuzioni multinomiali, in proposito si veda Bernardo e Smith
(1994) . La scelta di una distribuzione coniugata per i parametri incogniti semplifica i calcoli per determinare la
distribuzione a posteriori. Per una definizione della distribuzione di Dirichlet si veda Kotz, Balakrishnan e Johnson
(2000).

3| parametri delle distribuzioni a priori prendono il nome di iperparametri
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L'applicazione del teorema di Bayes porta alla distribuzione a posteriofCpehe risulta essere
proporzionale a:

P(C:c Yab, (a,b)E.AxB).

Yab, (a,b) € A X B) x 7 (h)P(C =c|H = h)L(c

La funzione precedentg il risultato principale della procedura bayesiana di record linkage. La
determinazione di questo output nernsemplice, in quanté necessario usare delle procedure
numeriche per calcolare i parametri della (7.@)a questo output si possono considerare diverse
sintesi, utili a definire una “stima puntuale” perUn esempia dato dalla configuraziong che
rende massima la distribuzione a posteriori.

Commento 7.3 Una procedura bayesiana puapparire in contrasto con gli obiettivi della
statistica ufficiale, in quanto comporta I'uso di elementi “soggettivi” (le distribuzioni a priori)
nelle analisi. Al contrario, le distribuzioni a priori devono essere viste come I'occasione per poter
immettere nelle procedure statistiche (come quelle di record linkage) le conoscenze di un Istituto
di Statistica, derivanti ad esempio dalle esperienze passate. O

“In proposito si rimanda ai lavori di Fortiit al. (2000) e alla tesi di dottorato di Nuccitelli (2001)
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Capitolo 8

La qualit a del record linkage

Come visto nelle sezioni precedenti, le procedure di record linkage producono due tipi di errore:
i falsi match e i falsi non-match. La valutazione dell'incidenza di questi errori nell'output del
procedimento di record linkage consente di misurarne la gualiin dal primo capitolo sé
sottolineato che se si adotta un procedimento statistico, e in particolare un modello per la stima
dei parametri (ovvero quelli del paragrafo 6.2 e successivi), e il modello statistideguato, si
ottiene facilmente un’indicazione della “qualiattesa”. Inoltre sono stati definiti dei metodi adatti

per procedure ad hoc di record linkage. Nei prossimi paragrafi si analizzano ambedue gli approcci,
iniziando con le procedure ad hoc.

8.1 Il tasso di errato abbinamento: FMR

Si supponga di essere nel caso in curlex vg osservazioni non fanno riferimento a nessun
modello di generazione dei dati ovvero, nelle interpretazioni fornite nel commento 3.1, quando
va = Ny evg = Np. Sie ga detto nel commento 4.5 che i livelli di erropee X\ che
caratterizzano il record linkage assumono il significato di “frequenze di errore” attese nell'insieme
delle coppie abbinate e non abbinate. Per poter calcolare queste frequez@ecessario avere
informazioni sulle distribuzioni di frequenze(.) e u(.) sullev,4 x vp coppie (non note quando
si adottano procedure ad hoc).

Un modo equivalente per valutare l'incidenza degli errori generati dalla procedura di record
linkage & dato da due semplici rapporti che non fanno riferimento esplicito alle distribuzioni
di frequenze dei confronti: il tasso di errato abbinamento, spesso abbreviatd/iR (False
Match Ratein inglese) e il tasso di errato non abbinamento (per sempliciv R). La loro
definizionee semplice. Indicando cof,; l'indicatore che vale uno se la procedura di record
linkage stabilisce che la coppia, b) € un match e zero quando stabilisce che la coppia non-
match (in contrapposizione @ che indica se effettivamente la copgiaun match, ovvero se
(a,b) € M), il tasso di errato abbinamenéodefinito dal rapporto:

Z(a,b) et Cab

FMR = -
Z(a,b)eAXB Cab

(8.1)

ovveroe il numero di falsi match sul totale dei match dichiarati dalla procedura di record linkage.
Allo stesso modo il tass6'N R € definito da:

> (apyeml = Cap)

FNR = —.
VA X VB — Z(a,b)eAxBCa,b

(8.2)
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Dato che questi tassi dipendono dalla vera ma incognita bipartiziogexdiB in M el, si e
costretti a confrontare i risultati della procedura di record linkage adottata e del record linkage
manuale su un campione di coppie, supponendo che I'abbinamento manuale individui senza errori
lo status di ogni coppia. Da questo confronto si possono ottenere delle stile & e FFN R.

Un esempio di una procedura di questo tipo, utile a calibrare un valore di soglia in una procedura
di record linkage “ad hoc” (come quella del paragrafo 7.1) viene descritta nel paragrafo seguente.

Commento 8.1 1 tassi FM R e FN R descrivono l'incidenza degli errori sull’output del record
linkage. A volte pd essere utile definire questi tassi in modo leggermente diverso, calcolando
I'incidenza degli errori rispetto alla configurazionevera. In particolare i tassi:

Z(a,b)eu Ca,b

FMR =
Z(a,b)eAxB Ca,b

Z(a,b)EM (1 - éa,b)

FNR =
VA X VB — Z(a,b)eAxB Cab

valutano rispettivamente il numero di falsi match (falsi non-match) sul totale dei veri match (veri
non-match). Quando vengono definiti modelli per la generazione dei dati, condizionatamente al
numero dei match e dei non match, questi tassi sono aleatori solo nel numeratore, al contrario di
guanto accade peFM R e FNR. a

Commento 8.2 Come ga detto all'inizio del paragrafo, esiste una relazione diretta fra i tgssi
eleitassiFM R e FNR (ovwweroF M R e FNR). La definizione del tassoe:

p=">_uly)P(Anly)

yeD

e quando non si adottano procedure di randomizzazione per la decisione (come nel caso della
tabella 4.1) il numeratore di. coincide con quello dFF M R e di F'M R. Quindi questi tassi sono
legati dalla relazione:

Z(a b) Cab Z(a b) Cab T
o= : FMR = ’ FMR.
Z(a,b)(l - ca,b) Z(mb)(l - Ca,b)
Lo stesso vale pex:
VA X vg — Ca VAXVUB = (ap) Cah ——
Ao AKEE T St Cab oy | VAXYD T e b i
Z(a,b) Ca,b Z(a,b) Ca,b

8.1.1 Un esempio di stima di FMR e FNR attraverso controllo manuale

Si consideri una procedura di record linkage caratterizzata da un unico valore di soglia
Ty = 7, = T, In modo tale che vengano esclusi i match incerti (i match derivanti dalla decisione
Ay, si veda il capitolo 4). In questo caso il numero di falsi positivi e il numero di falsi negativi
sono legati da una relazione inversa al variare della segliafatti, al crescere di diminuisce
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Tabella 8.1 - Numero di coppie classificate secondo lo status accertato con I'abbinamento manuale
e secondo I'abbinamento proposto dalla procedura di record linkage computerizzato

Record Linkage Manuale

Record Linkage Computerizzato Match Non-match
Abbinati nii ni2
Non-abbinati n21 n22

il numero di falsi positivi e aumenta il numero di falsi negativi. SldﬂMR( ) eFNR( ) le
funzioni dei tassiFM R e FN R al variare della soglia. Naturalmente la funzmnEMR( )e
una funzione non crescente, menEr‘BZR( ) € una funzione non decrescente al crescere di

Un discorso analogo nanimmediatamente valido pétM R(7) e FN R(7), dato che queste
funzioni al variare dir si modificano sia al numeratore che al denominatore. Nonostante questa
considerazioneg plausibile ritenere che anchiéM R(r) e FNR(r) abbiano un andamento
simile, come ipotizzano ad esempio Bartlettal. (1993). Questi autori suggeriscono di scegliere
la sogliar™ che minimizza contemporaneameift@/ R e F'N R, ovvero il valorer* determinato
dall'incrocio fra FM R(t) e FNR(7). La stima di questi tassi al variare didiventa quindi
essenziale.

Si selezioninon coppie fra levy x vp in A x B. Questo campione viene analizzato
sia manualmente che attraverso una procedura computerizzata di record linkage. Osservando
“congiuntamente” i risultati della procedura di record linkage computerizzata e di quella manuale
Si puw ricostruire la tabella 8.1.

Questa tabella consente il calcolo delle seguenti stinieMiR e F N R:

FMR = _ M2
n11 + n12

FNR= "2
n21 + N22

In modo equivalente si possono costruire delle stime per i fassR e FNR.

Esempio 8.1 Bartlett et al (1993) descrivono alcuni esempi di record linkage dove il calcolo
della soglia e dei livelli di errore ad essa associata sono calcolati secondo la procedura appena
illustrata. In uno di questi esempi, si era posto il problema di abbinare attraverso record linkage
i dati del Farm Operator Cohort Data Base (FOCDB), contenente variabili socio-demografiche
degli agricoltori, con il Canadian Mortality Data Base (CMDB), contenente i record di tutti i
decessi registrati. Di tutte le coppie di record ottenibili dal confronto delle due basi di dati ne
sono state analizzate 21300. Tramite il controllo manuale su queste cogpappurato che 455
sono veri match mentre 20845 no. Sulle stesse capptata applicata una procedura di record
linkage probabilistico il cui softwareé stato sviluppato presso Statistics Canada. Supponendo che
i risultati dell’abbinamento manuale siano veri, il confronto fra i risultati delle due procedure
di abbinamento permette di costruire due distribuzioni di frequenze: quella del numero di falsi
positivi e quella dei falsi negativi al variare della sogha Queste due curve hanno andamenti
opposti: crescente per il numero di falsi negativi e decrescente per il numero di falsi positivi.
Il punto in cui le due curve si incontrano indica il valore soglia assunto dagli autori. Infatti se
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Tabella 8.2 - Numero di coppie classificate secondo lo status accertato con I'abbinamento manuale
(RL manuale) e secondo I'abbinamento proposto dalla procedura di record linkage
computarizzato (CRL) per 'esempio FOCDB/CMDB (Bartlett et al., 1993).

Record Linkage Manuale

Record Linkage Computerizzato Match Non-match Totale
Abbinati 417 36 453
Non-abbinati 38 20809 20847
Totale 455 20845 21300

viene considerato un valore(ppiccolo, bisogna sopportare un numero superiore di falsi positivi,
mentre un valore i grande dir genera un numero superiore di falsi negativi sulle 21300 coppie
sotto studio. In base alla soglia prescelta viene poi costruita la tabella 8.2. Dalla tabella si
evince che i tassi di errore sono rispettivamente il 7,9% Béf R e 1o 0,2 % perF'N R. Bartlett

et al (1993) verificano nei loro esempi che aumentando le informazioni per il record linkage,
ovvero usando pi variabili chiave, le stime dei due tassi di errore si riducono. Nodetto che
questa affermazione sia sempre valida. O

Commento 8.3 Sarebbe preferibile poter estrarre un campione di coppid x5 utile al calcolo

delle stimeFF M R e FFN R secondo un appropriato piano di campionamento. Questo fattanon
mai stato sottolineato dai diversi studi sul record linkage, tranne che da Paggiaro e Torelli (1999).
Nel loro lavoro si sottolinea che fra le coppie dichiarate match sarebbe preferibile estrarre quelle
con peso pi basso, in quanto queste sono maggiormente candidate a essere dei falsi match. In
pratica, € come se si proponesse di usare il p&gp) (o equivalentemente il pegt(y)) come
variabile ausiliaria. O

8.2 Stima dei tassi di errore basata su modello

Si supponga di avere, unita in A e vz unita in B tali che N di questi siano match (ovvero
si ragiona condizionatamente al meccanismo generatore della coppia, secondo quanto detto nel
paragrafo 6.2). Supponiamo inoltre che sullg unita di A e v unita di B si applichi un
“meccanismo generatore degli errori’, come evidenziato nel commento 3.1. In questo contesto
il parametrou rappresenta la probabditcon cui una coppia cleun non-match viene dichiarata
match. Nel caso di assenza di randomizzazione nelle decisioni si ha:

= P(t(Y) > TM‘C = O).
Un significato equivalente viene assunto)da
A= P(t(Y) < T)\’c - 1).

Sianom(y) ed(y), y € D, stime opportune delle distribuzioni(y) eu(y), y € D, ottenute ad
esempio attraverso uno dei metodi del capitolo 6. Sostituendo queste stime alle definizieni di
A si calcolano le stime seguenti:

f=>_a(y)P(Anly)

yeD
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A= "ri(y)P(Auly).

yeD

Commento 8.4 L'uso del modello per il calcolo dei livelli di erroré favorito da diversi autori,

ad esempio da Armstrong e Mayda (1993), in quanto il campionamento di copple-d® e il
successivo controllo manuatecostoso e lento. Armstrong a Mayda verificano su dati simulati

e su dati reali la bora dei livelli di errore relativamente a tre diverse situazioni. Le prime
due sono basate su modello: il metodo proposto da Fellegi e Sunter (paragrafo 6.3.1), basato
sullindipendenza fra i confrontt’” delle variabili chiave; il modello loglineare con variabili
latenti discusso nel paragrafo (6.4.1). Il ter2orelativo alla procedura ad hoc descritta nel
paragrafo 7.1. Il risultatoe che le stime basate su modello possono essere particolarmente buone.
Inoltre incorporare le dipendenze attraverso un modello loglineare rendeafiidabili le stime

degli errori, ottenute sia su casi simulati che su casi reali. Naturalmente se il modello considerato
& errato (soprattutto per quanto riguarda la possililidi dipendenza statistica fra i confroriti®

delle variabili chiave) anche le stime dei tassi di errgre A risultano poco affidabili. O

Queste considerazioni possono essere generalizzate anche al caso in cui si suppone che esiste
un meccanismo generatore delle coppien pratica non consideriamoupil caso in cui si hanno
v4 unita in A evp unita in 5 con N unita in comune, come nel paragrafo 6.2.

Torelli e Paggiaro (1999) suggeriscono un parameipahe pw essere visto in relazione al

tassoF' M R:
Q=Y. (1-tow).

t*(Yab)>7;;

dove:
1- t*(Yab) = P(Ca,b = O|Yab = Yab)-

Il numeratore diF'M R descrive il numero di non-match (ovvero il numero di coppiein
dichiarati match dalla procedura di record linkage (numero di match fa)sijescrive il numero
atteso di coppie che sono non-match fra quelle dichiarate match:

> (1= Cap)

dove la somma estesa alle coppie i cui vettori di confrortdy) assumono un valore superiore
alla sogliar;;.

Belin e Rubin (1995) definiscono una misura leggermente diversa. Per loro la misura della
qualita del record linkage data dalla probabiBitche vengano generate coppie che sono non-match
quando queste coppie presentano un peso superigréavero un peso al quake associata la
decisioneA,,):

Q=F

Yab = Yaub; v (a’a b)] )

P(C - O‘t(Y) > TH). (8.3)

In questo modo, sapendo come funzionano i meccanismi generatori delle coppie e degli errori, si
ha la possibili di calibrare opportunamente il livello di soglig. Belin e Rubin propongono un
modo per stimare le distribuzioni utili al calcolo della probahili8.3), avendo a disposizione dei
campioni di prova (in proposito si veda il paragrafo 8.2.1).

Iwinkler e Thibaudeau (1991) affermano che il procedimento proposto da Belin e Rabieguato per il caso in
cui le distribuzioni diY|C = 1 e Y|C = 0 sono molto separate. In altri casi non porta ai risultati sperati.
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Commento 8.5 Come nel commento 4.6, i parametri (8.3))gpossono assumere un significato
alternativo, pu vicino aller4 x vp coppie che si stanno analizzando. In questi casi il parametro
(8.3) indica la frequenza delle coppie che sono non-match fra quelle che vengono dichiarate
match. Per questo motivo la stima della (8.3) viene chiamata anche “stimaMir”. |l
parametroQ € invece pari alla somma delle frequenze relative dei falsi match condizionatamente
a ogni peso superiore alla soglia O

8.2.1 La calibrazione della qualit a del record linkage: Belin e Rubin (1995)

Belin (1989) ha mostrato che il modo di stimare il tagsd/ R definito da Fellegi e Sunter
funziona in modo poco soddisfacente in quanto la loro procedura si basa in modo essenziale
sull'ipotesi di indipendenza fra le variabili di confronto, ipotesi contestata da molti (capitolo 6).

Belin e Rubin propongono quindi un metodo per la scelta delle decisioni da prendere sulle
diverse coppie, in modo da rispettare opportuni livelli di qaatiel record linkage. ©iviene
fatto assegnando a ogni livello di soglia (i valesi e 7,) un livello di errore stimato. Il metodo
da loro proposto pn essere visto come un passaggio successivo da aggiungere a quello della
determinazione dei pesi (rapporti di verosimiglianza) associati a ogni coppia. Quindi Belin e
Rubin suppongono che questi pé&i,;) siano ga stati assegnati a ogni copgia b) € A x B.

Inoltre fanno le seguenti ipotesi.

e Le osservazioni(.) sono determinazioni di una v.&.cheé una mistura di 2 distribuzioni di
probabilita assolutamente continue: una relativa alle coppie che sono abbinamenti e I'altra
relativa alle coppie composte da undiverse. La probabifitdi appartenere all’'uno o I'altro
gruppo viene posta ugualera

e Attraverso due opportune trasformazioni (una per le coppie che sono abbinamenti, I'altra
per le coppie che non lo sono) dei p&st,;), Si ottengono dei nuovi valofi,, provenienti
da distribuzioni normali. Le trasformazioni che Belin e Rubin adottano e consigliano
sono quelle appartenenti alla classe di funzioni definita da Box e Cox. Queste classi di
funzioni sono definite sull'insiem& dei valori assumibili dal pest(.), caratterizzate da
due parametriy € Rew > 0:

_ -1
w=tinw) = { O V0T g 20 8.4)

(per una definizione pi generale di questa classe di funzioni si consideri Boxal.,
1964).E da notare che le funzioni(¢; v,w) sono monotone crescenti rispetto, & quindi
conservano |'ordinamento delle coppie indotto dai pégi, ).

Belin e Rubin suppongono anche che sia noto un campione di prova di coppie per le quali
I'appartenenza &1 o U/ € conosciuta. | passi da seguire in questo caso sono i seguenti.

e Si utilizzi il campione di prova per ottenere i parametri della trasformazione in (8.4).
In pratica il campione di prova fornisce i parameiy,, w,, per la trasformazione della
distribuzione dei confronti delle coppie che sono un match, e i paramgte w, per
l'altra distribuzione. Siaf,,(w|0.,,02,) la distribuzione normale delle coppie che sono
abbinamenti, &, (w|0.,, o2) la distribuzione delle trasformazioni dei pesi per le altre coppie.
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e La funzione di verosimiglianza dei paramegri= (p, 0., 6., 02,,02) date le osservazioni
congiunte(wgp, cqp) €:

2igly,€) = TTTT [psmCoaltn, 03] [(1 = phtutwipn D]

a=1b=1

La logica sottostante la determinazione di questa verosimigli@gnia stessa che ha
caratterizzato la verosimiglianza (6.4).

e Lafunzione di verosimiglianza precedente, come nel caswigto nel paragrafo 6.3.2, pu
essere massimizzata nei suoi parametri incognétitraverso I'algoritmo EM. Considerati
noti i risultati dell'iterazionei, l'iterazione: + 1 dam@ i seguenti risultati:

passo E
~(1 ) i)
é(i'H) p( )fm(wab|9m)7 %1 ) (8 5)
a,b ol A T .
PO (w0, 627) + (1 — p0) fulwanl0, 627
passo M
A(i+1) A(i+1)
gy = Tvfas vy Tl —eas
>ab Cas Y1 =)
~(2+1 ~(14-1 il it
saen _ Tanlup (wa =007 Tl = ) w — 67
m - ~(2+1 ) u - (i+1 )
Sl S (1 — )
. 1 .
SU+1) (i+1)
p UAvE an’b .

ab

e Per far $che I'algoritmo EM non converga nelle varie iterazioni verso i confini dello spazio
dei valori assumibili dai parametri (ad esempio quando una delle varéanaha) sie soliti
porre un ulteriore vincolo sul rapporto fra le varianzg/o?2.

Stima di FMR

Come detto, nel metodo di record linkage proposto da Fellegi e Sunter, una volta ordinate
le coppie candidate secondo il loro peso, si decide di considerare come match tutte le coppie che
hanno un peso maggiore alla sogtiprefissata. |l modello statistico probabilistico sui pesi appena
introdotto permette di calcolare in modo molto naturale la probahilitcommettere I'errore di
considerare come match coppie che sono non-match. In particolare, la pra@o8)jtdiventa:

(1—p) [1_@(w>}

ou

(1-p) [1_(I)(wU(T;7U,wU) )}—l—p[l (I)(wM( MW ) — 91»1)}

oy oM

P(C =0T > 7)= (8.6)

dove ®(z) € la funzione di ripartizione della distribuzione normale standardizzata calcolata nel
puntox € IR.

| parametri incogniti della (8.6) vengono sostituiti con le stime di massima verosimiglianza
ottenute con il metodo EM nel paragrafo precedente, e questo consente di stimare la piobabilit
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(8.3) associata a ogni soglia prefissatdJna stima della variabilit degli stimatori dei parametri
incogniti definiti dall'algoritmo EM p@ essere ottenuta attraverso il metodo SEM (Meng e Rubin,
1991).

8.3 Da quali fattori dipende il tasso FMR?

Belin (1989, 1993) si propone di studiare I'effetto sul ta8sd R di una serie di scelte adottate
da chi conduce I'abbinamento di basi dati attraverso record linkage. L'autore non tiene conto
delle metodologie ideate successivamente al 1990. Nonostanté mietodo usato per valutare
differenti procedure di record linkageparticolarmente interessante e si illustra di seguito.

Da quanto visto nei capitoli precedenti, esistono diversi passi dovenpervenire il libero
arbitrio di chi sta conducendo il record linkage:

¢ la scelta delle variabili chiave;
¢ la scelta delle variabili di blocco;
e il modo in cui assegnare i pesi per I'accordo/disaccordo dei confronti (al posto dei pesi 4.2);

¢ il modo in cui vengono trattate le coppie che non concordano su tutte le variabili chiave ma
sono vicine al pieno accordo, se si adotta una definizione dei confronti del tipo (2.10);

e il modo in cui vengono trattati i dati mancanti;

e ['algoritmo per determinare i match incerti;

e la scelta della soglia al di sopra della quale dichiarare una coppia match;
¢ il luogo da dove si reperiscono i dati.

Di tutti questi fattori, solamente I'ultimo noa sotto il diretto controllo di chi sta conducendo
l'integrazione fra basi dati.

Belin ha usato i dati della prova generale del censimento svolta nel 1988 e la corrispondente
indagine di quali PES Post Enumeration SurvikyPer queste basi dati, usate anche da Winkler e
Thibaudeau (1992) e da Belin e Rubin (1995), sono noti I'insidrhdei match &/ dei non-maitch,
determinati dal Bureau of the Census attraverso revisione manuale. Le variabili che possono essere
usate come variabili chiave sono:

e Nome e cognome
e indirizzo

e efa

e razza

e Sesso

e numero di telefono

e stato civile
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e relazione con il capo famiglia.

Belin ha confrontato diverse tipologie di record linkage. Dato che I'analisi condotta da Belin
e stata pubblicata nel 1993, ha potuto usare solo pochi metodi fra quelli delineati nei capitoli
precedenti, e ha fatto largo uso di metodi “ad hoc”. Inoltre ha considerato solo verosimiglianze
del tipo (6.6). Ha quindi implementato un’analisi fattoriale sui risultati che lega una funzione
monotona delF M R ai fattori che definiscono ogni record linkage. Per stabilizzare la varianza
della variabile risposta, Belin utilizza al posto del tagstl R la funzione:

arcsin (VFME) .
Fra gli altri, alcuni fattori che caratterizzano i diversi record linkage analizzati da Belin sono:
A assegnazione dei pesi alle variabili “nome” e “cognome”;

B assegnazione dei pesi per le variabili diverse dal “nome” e “cognome”;

C aggiustamenti per tener conto della dipendenza statistica fra i confférdelle variabili di
confronto;

D inclusione delle variabili “stato civile” e “relazione con il capo famiglia” fra le variabili chiave;
E troncamento a 4 o 7 numeri la variabile “numero di telefono”;

F luogo di riferimento dei dati. | dati censuari e della PES fanno riferimento alla prova generale
effettuata in tre luoghi: la regione orientale dello stato di Washington; Columbia, Missouri; St.
Louis, Missouri;

G numero di record della PES che vengono dichiarati match (in pratica la sagidiscrimina
le coppie dichiarate match da quelle dichiarate non-match non viene scelta in funzione
dell'errore atteso, ma in funzione del numero di coppie dichiarate match; su queste si verifica
qualee il tassoF' M R).

| pesi in A e B possono essere costruiti come in (4.2) e stimati attraverso il metodo indicato nel
paragrafo 6.3.2, oppure attraverso i metodi che usano le frequenze delle enddhlitaragrafo

6.5 oppure alcuni metodid ho¢ che assegnano a priori dei pesi ai risultati dei confronti. La
differenza fra i pesi assegnati in A e B consiste nei diversi pdgiocconsiderati nei due casi

e nel diverso modo in cui possono essere gestite coppie di record che non presentano la stessa
modalitx delle variabili chiave, ma modaitmolto vicine. Belin stesso ammette che il fattore C
viene eseguito attraverso una procedaddog non tenendo conto quindi delle considerazioni nel
paragrafo 6.4. Ad esempio, se “nome”,dée “sesso” non coincidono, nel caso di indipendenza
frai confrontiY’” deve essere considerato il prodotto dei pesi (4.2) relativi a ogni singola variabile,
conducendo a un pesotpgrande di quello “vero”. In questo caso, Belin sottrae un numero
sufficientemente grande al peso risultante. |l fattore &tremamente interessante, e permette di
valutare se I'aggiunta di altre variabili chiavepessere utile a ridurre i M R.

L'analisi della varianza dei risultati ottenuti ha evidenziato alcuni fattori che hanno un basso
effetto sul tassdM R. In particolare una combinazione di fattori che risulta favorita da questa
analisi considererebbe: l'uso di una procedura di assegnhazione deidpbsicper le variabili
“nome” e “cognome” (con pesi pari #4 a seconda ch&” = 1 o a 0); I'uso della procedura
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formalizzata da Fellegi e Sunter (capitolo 4) per assegnare un peso per il confronto di ogni variabile
diversa da “nome” e “cognome”; I'aggiustamento dei pesi per tener conto della dipendenza fra
i confronti Y"; I'esclusione delle variabili “stato civile” e “relazione con il capo famiglia”, il
troncamento a 7 numeri la variabile “numero di telefono”. Com@edgtto all’inizio di questo

paragrafo, nom particolarmente importante la combinazione di fattori che Belin ritiene favorita,
ma il modo in cuie arrivato a determinarla.
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Capitolo 9

Gli effetti degli errori di abbinamento sulle analisi statistiche

Si e visto nel capitolo 2 che l'obiettivo del record linkagd'individuazione delle coppie che
compongonaM. Questo risultato p essere usato in diversi modi. In questo capitolo se ne
discute uno: il calcolo di un parametro per una o yariabili (paragrafo 9.1). Questo argomento,
abbondantemente studiato nella letteratura statistica, deve essere trattato con cautela quando si
usano basi dati costruite attraverso record linkage: infatti I'insieme di coppie dichiarate match
dal record linkage® uninsieme stimato L'errore di abbinamento, studiato nel capitolo 8, deve
essere tenuto in considerazione quando si applicano metodi statistici. In questo capitolo si
vuole sottolineare quindi che la fase di record linkage non deve essere vista come una fase a
sé stante rispetto a tutte le altre fasi di trattamento del dato, ma in congiunzione ad esse. Non
si conosce ancora a fondo la materia, e  far riferimento solo a pochi articoli riportati nei
prossimi due paragrafi. Naturalmente il calcolo di parametri@danico argomento che viene
influenzato dall’errore di abbinamento. Un altro argomento particolarmente importante riguarda
gli effetti dell’'errore di abbinamento sui metodi cattura-ricattura e in particolare sulla stima della
sottocopertura del censimento (in proposito si rimanda a Biemer, 1988, e Ding e Fienberg, 1994).

9.1 Gili effetti degli errori di abbinamento sui parametri di una popolazione

A volte le analisi statistiche richiedono informazioni che non sono reperibili in un’unica
rilevazione o fonte. Esempi di questo tipo si hanno in biostatistica, dovebstggere interessati
a analizzare congiuntamente le informazioni ricavate in diversi studi medici (Beebe, 1985,
Newcombe, 1988, Armstrong e Saleh, 2000, Bar#etl., 1993). Linteresse per queste analisi
non e trascurabile nella statistica ufficiale: basti pensare all'importanza che va assumendo l'uso
congiunto di fonti amministrative e statistiche.

| primi a trattare I'argomento degli effetti dell’errore di abbinamento sul calcolo dei parametri
di una popolazione per una oUpvariabili disponibili su una base dati ottenuta attraverso record
linkage sono Neter, Maynes e Ramanathan (1965). Presentano un modello particolarmente
semplice, non necessariamente adatto a descrivere casi reali, ma dal quale si desume che, quando I
base date ottenuta attraverso record linkage, il calcolo di alcuni parametri attraverso gli stimatori
usuali pw risultare inefficiente.

I modello che ipotizzane il seguente. Si supponga di avere una baseAdlatimposta dav
unita. Inoltre si ipotizza che ogni ukit € A sia osservata anche in una base #atbvvero esiste
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b € B tale chen = b. Sia3 composto anch’esso dé unita: il vincolo (2.6) diventa:

N
Y cap=1, VacA (9.1)
b=1

In questo modo si sa che
1. ogni unitia € A definisce un match con un’ugib € B, e I'insiemeM ha numerosé N.

SiaX il vettore dellek variabili chiave in comune ai due campioni, e &iauna variabile rilevata
nella base datB, ma non disponibile iml. Attraverso un metodo di record linkage, si associa ad
ogni unitta € A un'unitad € B.

Commento 9.1 E da notare che la base dafiviene vista come un “donatore” di record, e quindi
I'ovvio vincolo

N
anﬁ:l? Vbe A
a=1

non viene imposto. Come conseguenza si ha che il meccanismo di abbinamento di un rétord da
a A siripete in modo identico e indipendente per tutte le&nit A. O

Per via dell’'errore di abbinamento, non possiamo essere certi che ad ogni unitAd sia
associato il valore corrett@,. Si indichi con il simboloY il risultato dell’abbinamento attraverso
record linkage. Neter, Maynes e Ramanathan, oltre all'ipotesi al punto 1, fanno le seguenti ipotesi:

2. ogni unitia € A ha la stessa probabéip di essere abbinata correttamente

3. ogni uniia € A ha la stessa probabdity di essere abbinata a un’uaisbagliata db € B,
in modo tale che:
p+(N—-1)g=1.

Sotto le ipotesi ai punti 1, 2 e 3, la variabilee definita nel modo seguente:

T, — { ug, con probabili& p 9.2)

up con probabilid ¢ (a # b).

Neter, Maynes e Ramanathan verificano I'effetto delle differenze fra i vdllpr= v, (ovvero i
valori di U ottenuti dopo aver applicato una procedura di record linkage), e i valgriveri valori
di U) sul calcolo di alcuni parametri.

Commento 9.2 In particolare ipotizzano di estrarre con ripetizione un campione: gilementi
dagli N elementi della popolazione, e determinano che la media campiondliadino stimatore
corretto della media dUU sulle N unita, mentre la varianza campionaria & sovrastima la
varianza diU sulle N unita. Inoltre, il coefficiente di correlazione fr& e una variabileZ
(quest’ultima non affetta da errore di abbinamento) viene sottostimato in valore assolutd]

Scheuren e Winkler (1993) sostengono che difficilmente I'ipotesi 3 si possa ritenere valida:
ogni recorda € A non ha la stessa probahdliy di essere abbinato a una qualsiasi anit 5.
Ad esempio si supponga di avere come variabile chiave il codice fiscale, e per via di un errore
tipografico il codice fiscale di un’uriita viene riportato erroneamente in un carattere. Allora
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none vero che una qualsiasi uait € B (cioé qualsiasi altro codice fiscale disponibile/sy e
candidata ad essere abbinata eocon la stessa probabdit ma alcune urétb avrannochance
maggiori di altre.

I modello che gli autori propongono, adottato anche da Larsen (1999), considera l'ipotesi 1

di Neteret al. (1965) e sostituisce le ipotesi 2 e 3 con la plausibile:

4. la variabileY, errore di abbinamente, definita da:

[ U, con probabilié g
Yo = { U, con probabilifg,, (a #0), (9.3)
con
Qaa+ZQab:1, VacA.
b#a
Sotto questo modello si pudimostrare che la media di sulle N unita:
1 N
T=—> T,
PP
e uno stimatore distorto (rispetto all’errore di abbinamento) della mediastille stesséV unita:
- 1 X
U= Zl U,.
Infatti si ha:
E(Ta) =Uq + (Qaa - 1)Ua + ZQabUb =Uy + Baa
b#a
dove
B, = (Qaa - 1)Ua + Z qabUs (94)
b#a

rappresenta la distorsione legata all'osservazianBi conseguenza il valore atteso della media

aritmetica diY, Y, calcolato secondo la (9.8)

1 N
E(T) = NZE(TG) = U+NZBa.
a=1

9.1.1 La stima dei parametri in un modello di regressione lineare

Un argomento estremamente interessante con notevoli implicazioni pratidbestudio

dell'effetto degli errori di abbinamento sulla stima dei parametri di un modello di regressione

lineare frah variabili Z1,....Z;, disponibili nella base datd e non affette quindi da errore di
abbinamento, e una variabilé, disponibile nella base daB e ricostruita inA attraverso record
linkage. Al posto dU si osserva quindl’, definita come in (9.3).

SiaZ una matriceV perh la cuia-esima rigee:

T 7T = =
2, — 2" = (241 — 21,y Zah — Zh), a=1,...,N.
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Allo stesso modo si definiscano i vettori (di dimensidvigY e B:

Tl Bl
T B

r=| 2 B=| 7 |,
TN Bn

dove B ¢ il vettore delle distorsioni (9.4). Sja il vettore dei coefficienti di regressione fia
e (Zi,..., Zy) ottenuto attraverso il metodo dei minimi quadrati sulleosservazioni. Dato che
non sie in grado di disporre deglv valori U,, a = 1,..., N, il metodo néve per la stima del
vettore di parameti consiste nell'applicare il metodo dei minimi quadrati sulle osservaZoni
e Z, ottenendo lo stimatore:

g* = (Z2TZ)7'zTY.

Il valore medio di questo stimatore rispetto all’errore di abbinamento descritto ing9.3)
EB") =(2"2)'Z2"E(Y) =+ (Z27Z)"'Z"B. (9.5)
Di conseguenza sufficiente riuscire a stimare la distorsione
(z72)"'2"B

per poter ottenere uno stimatore corretto@i A questo scopo, si suggerisce di adottare la
distribuzione di probabilé:

_ P(C(z,b - 1’}’ab)
Zé\le P(Ca,b = HYab)’

per ognia € A, dove P(C,p, = 1|y.,) PUo essere stimato attraverso controllo manuale di

un campione di coppie o l'utilizzo di opportuni modelli (in proposito si veda il capitolo 6). Si

sottolinea che?(C, ;, = 1|y,s) coincide anche con il pesé(y) definito nei paragrafi 4.2 e 6.3.3.
Scheuren e Winkler (1993) suggeriscono di considerare per ogaiwgitA le due unidb, e

by in B alle quali corrispondono i valori pialti delle probabili& g,:

dab be B,

daby Z dabsy Z qab, Vb € B

Quindi considerano una stima 8i, data da:

Ba = (qabl - 1)“51 + qabgubz'

Larsen (1999) e Lahiri e Larsen (2000) non hanno ristretto I'analisi a due soli valori, e definiscono
lo stimatore:
fu = (W'W)"'WTT, (9.6)

con:
N
Wa = Z Qab?b-
b=1

Lahiri e Larsen (2000) hanno dimostrato che questo stim&toen distorto.
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Larsen (1999) conduce diverse simulazioni per studiare questi stimatori e verificare il
guadagno in efficienza rispetto allo stimator@wea(ovvero uno stimatore che non tiene conto
dell’'errore di abbinamento dovuto al record linkage).

Le simulazioni sono state condotte secondo il seguente schema. Sono stati simulati due gruppi
di unita A e B di uguale numerosit N, con N generato da una distribuzione uniforme fra 500
e 4000. Sono stati generali valori da una variabil¢U, Z) normale doppia con coefficiente di
correlazione generato da una distribuzione uniforme fra 0,3 e 0,9. | valori relat®isano stati
assegnati al gruppd e i valori U sono stati assegnati all€ unita in B. L'aggancio frad e B
viene fornito dak variabili chiaveX”, h = 1, ..., k, conk generato da una uniforme fra 5 e 10.
Ogni variabileX” pud assumere un numero di modalifenerato da una distribuzione uniforme
fra 2 e 10, in modo tale che:

e u;, € un numero compreso fra 0,1 (quando le modalitno 10) e 0,5 quando le modalit
Sono 2;

e my € generato da una uniforme fra 0,6 e 1.

Inoltre i confrontiY” vengono assunti fra loro indipendenti, come nel modello (6.6). Viene infine
generata una informazione utile per il bloccaggio daflanita: i blocchi hanno ampiezza generata
da una distribuzione uniforme fra 5 e 20 uénitl bloccaggice tale da non creare falsi non-match.

| risultati vengono sintetizzati attraverso la somma dei quadrati degli errori (differenza fra i
parametri veri e quelli stimati rispettivamente con il metodivea con il metodo nella formula
(9.6)), e mostrano che nel secondo caso la somma dei quadrati deglieepaniiad un terzo di
guella in cui le stime sono ottenute con il metoddvea Anche la percentuale di intervalli di
confidenza al 95% che ricoprono il vero parameétnmolto superiore nel caso (9.6) piuttosto che
nel metodo nave.

Ulteriori simulazioni sono disponibili su Lahiri e Larsen (2000).

Commento 9.3 | modelli di errore di abbinamento analizzati in questo capitolo possono essere
particolarmente utili guando si utilizza l'integrazione fra due basi date B come metodo per
imputare dati mancanti ird. Questo approccio, viene discusso in Robinson-Cox (1998) per un
esempio specifico, e viene utilizzato da Winkler e Scheuren (1996) e Scheuren e Winkler (1997) in
un approccio iterativo che combina le fasi di record linkage, imputazione e analisi dei dati in una
procedura iterativa. a
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Appendice A

Elenco delle notazioni

A: base dati della prima rilevazione.

B: base dati della seconda rilevazione, da integrare4.on

a: generica undé rilevata inA.

b: generica und rilevata inB.

v4: numero di unih osservate inl.

vg. numero di unia osservate il.

A: insieme dellev4 unita in A.

B: insieme dellevg unita in B.

A x B: insieme delle coppiéu, b), a € A, b € 3, sottoponibili a confronto.
v: numero totale delle coppie di uaitonfrontabili:v = v4 x vp.
M: insieme delle coppiéu, b) € A x B che sono match.

U: insieme delle coppiéz, b) € A x B che sono non-match.

N: numero di coppie che sono match, ovvero cardiaalitM, con

N < min{va,vp}.

cqp: indicatore di appartenenza della copfiab) a M oU.
x4: vettore delle osservaziomgh, h =1,..., k, dellek variabili chiave sull'unifia € A.
xP: vettore delle osservaziom'fh, h =1, ..., k, dellek variabili chiave sull'unidb € B.
vab: funzione dei confronti fra le osservazioxy e x”

Yab = f(a:ﬁl,...,mék;xfl,...,xfk).

ygb: confronto fra le osservazioni della variablleh-esimo componente del vettoygy,.

D: insieme dei possibili vettori di confrontp.
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m(y): distribuzione della variabile dei confronti per le coppie che sono match.
u(y): distribuzione della variabile dei confronti per le coppie che sono non-match.

t(y): peso assegnato al confronjoc D dalla procedura di record linkage di Fellegi e
Sunter:

w(y): trasformazione logaritmica del pes ).
t*(y): trasformazione logistica del pesdy).

A: probabili&x che la procedura di record linkage decida che una c@ppis-match quando
€ un match.

w: probabilita che la procedura di record linkage decida che una c@ppramatch quando
€ un non-match.

7. soglia per il confronto dei pesi nella procedura di Fellegi e Sunter legata alla pradabilit
di errore.

7,: soglia per il confronto dei pesi nella procedura di Fellegi e Sunter legata alla prababilit
di errorep.

Y. generica variabile aleatoria che genera il vettore di confrgnto

Y., variabile aleatoria che genera il vettore di confronto per la coppid). In genere
le variabili aleatorieY,, a = 1,...,v4, b = 1,...,vp, sono fra loro indipendenti e
identicamente distribuite ¥ .

C': generica variabile aleatoria dicotomica che esprime con quale probabijtiossibile
generare (estrarre nel caso di popolazioni finite) una coppi& cimematch. La variabil€’
assume i valori 0 (non-match) e 1 (match) secondo la distribuzione di prohabilit

C— 1 con probabiliap
| 0 con probabilial —p

C,p: variabile aleatoria che esprime per la copiab) lo status della coppia, ovvero ge
match o non-match.

C: matrice aleatoria cony righe evp colonne il cui generico elemen&C), ;.

C: insieme delle possibili matrici che descrivono lo status di tutteylg vz coppie, tenendo
conto dei possibili vincoli sui valor, ;: ad esempio si considerino i vincoli (2.5), (2.6) e
(2.7).

C": insieme delle matriat € C con esattamente match,h = 0,1, ..., N.
fi: frequenza delle urdta € A che presentano la modalit della variabile chiaveX,

l=1,.,v.
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g;: frequenza delle urdtb € B che presentano la modalit della variabile chiaveX,
l=1,.,v.

h;: frequenza delle coppig:, b) € A x B le cui unita presentano la stessa modalitiella
variabile chiaveX, ! =1, .., v,
hi < min{f}, g1}

e 4. probabilita che la variabileX venga riportata con errore nella lista

ep: probabilia che la variabileX venga riportata con errore nella liska

e 0. probabilita che la variabileX non venga riportata nella listh (mancata risposta).

epo: probabilita che la variabileX non venga riportata nella lista (mancata risposta).

er: probabilita che una unit riporti due modalé diverse nelle due occasioni di rilevazione.

G: numero di classi in cui si dividono lay x vp coppie (in generé: = 2, l'insieme dei
match.M e l'insieme dei non-match).

d(.,.): funzione di distanza fra due oggetti:

1 sep=4
0 altrimenti

d(n,0) = {

A(p,w): distanza di Kullback-Leibler fra le distribuziopiex:

A(p,m) =) pilog (?) :
i=1 v
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Appendice B

Il metodo EM

L'algoritmo EM e stato definito da Dempster, Laird e Rubin (1977) e ha come obiettivo

la stima di massima verosimiglianza dei parametri di una distribuzione, rdatgservazioni
campionarie generate in modo indipendente e identicamente distribuito dalla distribuzione stessa.
La particolarit di questo algoritmo risiede nel fatto che le stime vengono ottenute nel caso in cui
alcuni dati sono mancanti. In questa situazione @gossibile ottenere stime dirette di massima
verosimiglianza, ma& necessario ricorrere a procedure iterative. Si consideri un campione di
elementi generati in modo indipendente attraverso la stessa legge di prahgbilt). Quando

alcuni elementi del campione sono mancanti, la funzione di verosimigl@afinazione df:

e | parametri incognit®
o il vettore dei dati osservati,y,
o il vettore dei dati mancani,,,;.

Supponendo che i dati mancanti siano stati generati dalla stessa legge di proludilitati
osservati (per definizioni piesatte del principio dgnorabilita si rimanda a Little e Rubin, 1987),
le stime di massima verosimiglianza si ottengono iterando questi due passi:

1. il passo E éxpectatiohin cui, dato il vettore dei parametiottenuto al passo precedente,
si sostituisce il vettore di dati mancasti,;s con il corrispondente valore attegtix,,;s|0);

2. il passo M (naximizatiol in cui si ricerca il vettore di parametd che massimizza
la funzione di verosimiglianza avendo sostituito le osservazioni mancanti con i valori
E(x,is|0) trovati al passo E.

Applichiamo quanto appena detto nel contesto specifico dei modelli usati nel record linkage.
In particolare gli autori che ne hanno fatto uso (ad esempio Jaro, 1989, Winkler, 1988, Torelli e
Paggiaro, 1999, Larsen e Rubin, 2001) hanno sempre ipotizzato confronti del tipo (2.10). Come
detto nel capitolo 6 la funzione di verosimiglianzal giemplice per questo tipo di confrostila
(6.6):

L(p Am( )} 4w} |Yabscaps (a,0) € A x B) =

k Ca,b 1—
=11 <p I miee - mh)l—y2b> <(1 —p) [J w1 - uh)l—y3b> .(B.1)
h=1

(a,b)

La rigore la funzione di verosimiglianZauna funzione df dato il vettore osservato.
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| parametri da stimare sopomy, euy, h = 1, ..., k, i dati osservati sono i valoyigb, a=1,...,v,,
b = 1,..,vg, h = 1,...,k, e i dati mancanti sono i valori della matriee che indicano
I'appartenenza delle coppie,b) a M oU.

| passi del’EM sono i seguenti.

1. Si fissino dei valori iniziali dei parametri incognitjy, m,a. Si suppongano ora noti i
risultati dell’iterazione-esima.

2. All'iterazionei + 1, il passo E consiste nel rimpiazzare i dati mancapgicon i loro valori
attesi, ovvero:

&M (ya) =

PO T () h( *Z”)l*yﬁb
O [TF_, () >ab<1 i) Ye 4 (1 — pO) TIE_ (@))¥er (1 — af)) —va

dove si vuole sottolineare che le “stime” dj; ottenute a questo passo sono identiche
per tutte le coppida,b) che presentano lo stesso vettore di confrgni. La quantig

A(” )(yab) e il valore atteso d” in quantoC' & una variabile bernoulliana di parametro
Qumdl il suo valore atteso, avendo osservato il confrongg e:

E(Clyas) = P(C = 1|Yab) =
P(C=1)P(Y =yu|C=1)
P(C O)P(Y yab’C - ) + P(C = 1)P(Y - yab’C - 1)’

dove Il'ultimo passaggi@ giustificato dal teorema di Bayes. Sostituendo, si ottiene la
formula perc( )(yab)

3. Sempre all'iteraziongt1, il passo M consiste nel completare la funzione di verosimiglianza
in (B.1) con i valori (”1)(yab) trovati al passo E. Si determinano quindi i valori dei
parametrimy, up € p che rendono massima tale funzione. Supponendo di essere in casi
sufficientemente regolari, la massimizzazioné pasere fatta nel modo usuale: si risolvono
le equazioni ottenute derivando la funzione di verosimiglianza rispetto ai parametri incogniti
e uguagliando a zero tali derivate, ottenendo:

A(i+1
~ (i+1) > (ab) C((zb )(yab)ygb
my, = NCS)) h=1,..k
Z(a b) Ca b (Yab)
A(i+1) h
i a 1- Ya a
ﬂgﬂ) _ Z( b)( (Yab))Yat h=1, .k

> e (1= &5 (var))

A(i41
A1) _ Z(a,b) Cr(z,b )(Yab)
P - VA X vp )

4. Siiteranoipassi M e E finéha differenza fra i parametri stimati in due iterazioni successive
e inferiore a una soglia prefissata.
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| passi ora definiti possono essere estesi dal modello (B.1) a modedopiplessi. Phiaccadere

che per questi modelli non esistano stime di massima verosimiglianza dirette dei parametri
incogniti, come quelle del punto 3. Ad esempio accade in Larsen e Rubin (2001, si veda anche

il paragrafo 7.2) dove si ipotizzano modelli loglineari generali. In questo caso, quando necessario,
si devono sostituire le stime di massima verosimiglianza dirette dei parametri con quelle ottenibili

attraverso metodi iterativi, come I'lPRérative Proportional Fitting si veda Haberman, 1974).
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Appendice C

Il record linkage e la teoria dell’informazione

Nei capitoli precedent stato usato spesso il rapporto di verosimiglianze come strumento per il
record linkage di due basi dati. |l rapporto di verosimigliaeaeno strumento fondamentale nella
teoria dell'informaziongKullback, 1959). Qui si interpretano alcuni risultati del record linkage
secondo quest'ottica. In particolare si fa riferimento al lavoro di Copas e Hilton (1990) per valutare
le funzioni di confronto pil opportune, e a quello di Kirkendall (1985) per una giustificazione della
regola di decisione di Fellegi e Sunter.

La capacit a discriminatoria dei confronti

Tutte le funzioni di confrontoy,, sono funzione di quella definita dalla (2.13). Di
conseguenza, la (2.13) possiede la maggiore ricchezza di informazioni. Copas e Hilton (2001)
dimostrano in modo formale che i confronti del tipo (2.13) sono effettivamente i migliori, e a
gualsiasi tipo di confronto diverso corrisponde una “perdita di informazione”. Questa perdita viene
misurata attraverso la distanza di Kullback-Leibler (Kullback, 1959). Per seraplcibsideriamo
le seguenti notazioni per la distribuzione della variabilé:

Penan = P((Xh, XB) = (2, 28)
pa?A :P<XZ :I'A) )
Pzp = P(Xg :SUB) .

Negli esempi 3.5 e 3.7 & descritta la differenza fra le distribuzioni del confronto (2.13) quando
la coppia di recor@ un match e quand® un non-match: infatti quando la copgiain match la
distribuzionee p, , ., mentre quandé un non-match, la distribuzione assume la forma:

P((X.ZaX%) = (z4,%B)

Cab = 1)7

Ca,b = 0) = Pz Pzxp-

E estremamente importante che le due distribuzioni siano fra lora p@ssibile lontane (come

in figura 3.1.2). Infatti questo vorrebbe dire che il generico confrdnto = (X% X7%) si
distribuisce in modo totalmente diverso nelle due popolazibhie U/, facilitando il compito
della corretta assegnazione delle copfpigh) alle due popolazioni. Per valutare la distanza fra
le due distribuzioni, torna utile la definizione distanza di Kullback-Leibler La distanza di
Kullback-LeiblerA; per questa coppia di distribuzioni prende ad oggetto il logaritmo del rapporto

di verosimiglianza
D = log <p“’$3 ) :
prpr
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e e definito come il valore medio dp quandce vera la distribuzione per i match:

Pza,
A = Z Pa gy l0g (W) _

(ares) Prabes

Questa media& non negativa per la disuguaglianza di Jensen, e nulla se e solo se le due
distribuzioni poste a confronto coincidono. Allo stesso modoé sera la distribuzione per i
non-match, il valore medio db é&:

AQ = Z prpr log <m> .

(wars) Prabes

La A, & non positiva, sempre per la disuguaglianza di Jensen. La loro differenza:

Pz g,z
A= A1 - AQ - Z (p:cA,:vB _pacApr)IOg <AB)

(@ars) PeaPop

e nota nella teoria dell'informazione come divergenza simmetrizzataQuestae una misura
del potere discriminatorio dei dati nel decidere fra le due distribuzioni. Una definizione diversa
di confronto rispetto alla (2.13) fornisce una divergenza simmetrizxatira le corrispondenti
distribuzionim(.) eu(.) con:

A <A

Cio significa che per confronti diversi da (2.18piu complicato (o nei casi migliori ugualmente
complicato) discriminare le coppie di uaihelle due popolazioni dei match e dei non-match.

Una giustificazione per la procedura di Fellegi-Sunter

Fellegi e Sunter forniscono una dimostrazione dell’ottiraatiella regola, nel senso della
definizione 4.2 (si veda Fellegi e Sunter, 1969). Kirkendall (1985) fornisce una giustificazione
dal punto di vista della teoria dellinformazione, estremamente utile per mettere in luce alcuni
aspetti statistici rilevanti.

Kirkendall afferma che il peso (4.2 strettamente legato adcche Kullback (1959) chiama
“numero informativo” (nformation numbenella versione originale). Si indichi con:

{P(C’ =c), c=0, 1}

la distribuzione di probabilit che una coppia sia un match oppure no. Per il teorema di Bayes si
ha:

B o P(C =1)m(y)
P(C = 1’yab = y) - P(C — 1)m(y) + P(C = O)u(y)7
P(C = 0)u(y)

PC=0lyar =¥) = 5 = Tm(y) £ P(C = 0)uly)

Il rapporto fra le due quanttprecedenti conduce al rapporto:

P(C=1lyp=y) P(C=1)m(y)

P(C=0lya=y) P(C=0uly)’
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il cui logaritmo c&:

P(C=1lyw=1yY) o P(C=1)
o <P<c=oryab =y>> = log <P<

) ()

u(5) (B0 w(BRey) e

Il rapporto delle logverosimiglianze in (C.1) fornisce una “misura” dell'informazione usata per
discriminare le coppie una volta cheesosservato il vettore di confrongg e va sotto il nome di
“numero informativo”:

m(Y))

u(y)

Quindi:

I(m,u;y) = log <
L'informazionemediaper discriminare I'ipotesi:
e Hy: la distribuzione veram(.)
dall'ipotesi:
e H;: ladistribuzione vera u(.)
€, SottoH|:

A(m, u) = / _ m)(m.uzy) dy.

la distanza di Kullback-Leibler fra le distribuziomi(.) e u(.). Le propried della distanza
A(m,u), utili ai nostri scopi, sono:

e A(m,u) > 0 qualunque siano le distribuzioni(.) e u(.) poste a confronto;
e A(m,u) = 0 se e solo se le due distribuzioni coincidono.

Queste proprigét consentono di definire uno strumento di decisione fra le ipéfg$si considera

la coppia un match) df; (considero la coppia un non-match) una volta che sisservato il
risultato campionarigy (osservazione di un vettore di confronto su una coppia). Kirkendall
suggerisce di calcolare la distribuzione campionaria delle osservagigni, y € D, che nel
caso di una sola osservazione campionaria, ad eseyppie:

~ _ 1 S€Y = Yab
Py) = { 0 altrimenti.

Quindi, si calcolano le informazioni medi&(p, m) e A(p,u) che misurano la “distanza” fra
ognuna delle due ipote&l e H; e I'osservazione campionaria. Queste informazioni medie sono

definite da:
1
A(p, =1 —
(&, m) °g<m<y>>

A(p,u) = log (u(ly)) .
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La distribuzione che dista il meno possibile dall’osservazione (ovveni gpé I'ipotesi (Hy 0
H;) con informazione media minore @édquindi la decisione migliore da prendere. Per valutare
guale fra le due informazioni medéminore, si pd considerare la differenza:

A . m(y)
w(y) = A(p,u) — A(p,m zlog( )
(v) = A(p.u) = A, m) e
Quindi w(y) coincide, tranne che per una trasformazione monotona (in proposito si veda il
paragrafo 4.2), con il peso (4.2). La logica sottostante questa statistica gestpre la stessa:
piu € piccoloT (y) piu I'osservaziong informa se la coppia che si sta analizzagdmmposta da
unita diverse.
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