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Introduzione



DATA FUSION: UN APPROCCIO NON SIMMETRICAQ..

Nel secondo capitolo invece, il candidato definisce, approfondisce
e analizza sinteticamente la tecnica dellACPR Nello stesso
capitolo espone nel dettaglio l'utilizzo dellACPR per la soluzione

del problema della similarita tra soggetti, e i vari passaggi che
consentoha preseatazoinendel tsecmadnaapiotonatece fedtafdal
candidato in modo approfondito e critico, mettendo in evidenza

sia i vantaggi che gli aspetti critici, in relazione al trattamento

dellinformazione a priori e al pr oblema della similarita tra i

soggetti.

Nel terzo capitolo



CarPiToLO 1

Capitolo 1
I Data Fusion






CarPiToLO 1

Con il termine missing data identificheremo quella sezione
della matrice dei riceventi in cui riversare le informazioni
provenienti dalla matrice dei donatori.

Affinché si possa procedere al data fusion € necessario che
nelle due indagini, ci sia un certo insieme di variabili in comune
dette common variables. Queste variabili comuni costituiscono la
base per determinare quali dati appartenenti alle variabili non
comuni alle due indagini saranno trasferiti dalla matrice dei
donatori alla matrice dei riceventi.

1.3 | metodi per il Data Fusion

Fondamentalmente il problema pud essere formalizzato in
termini di due file di dati: il primo contenente le informazioni
relative ad un set di variabili p+q rilevate su un campione di
soggetti di numerosita no; il secondo, contenente le informazioni
relative ad un set di variabili p+z rilevate su un campione di
soggetti di numerosita n;.






CarPiToLO 1

1.3.1 Imputazione basata su modelli
espliciti

Considerando il data fusion come un problema di
imputazione di missing data, ogni valore mancante presente nella
matrice dei riceventi, potrebbe essere stimato grazie a tecniche
definite “classiche”.

Nel caso in cui i dati che dovrebbero essere imputati fossero
di natura quantitativa siTD trebbe ricorrere a modelli di
regressione oppure ai modelli lineari generalizzati (Agresti 2002).
Invece, se i dati da imputare sono di tipo categoriale siTD trebbe
ricorrere a modelli di regressione logistica.

Il funzionamento di queste tecniche puo essere sintetizzato come
segue: a partire dal gruppo di variabili non comuf 5appartenenti
allindagine di riferimento (Y o) viene calcolato un modello di
regressione utilizzando come predittori il gruppo di variabili
comuf 5dell’indagine di riferimento (X
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IL DATA FUSION

dove X, e il gruppo delle variabili co muni relative all'indagine
dei donatori, e X, € il gruppo delle variabili comuni relative
all'indagine dei riceventi. Produc endo delle stime per i parametri
incogniti a,ef, € possibile generare un set di valori plausibili e

stimare di conseguenza i valori di Y da imputare.
Le tecniche appena citate presentano almeno due



gquando due unita che hanno gli stessi valori dei predittori
avranno la stessa stima relativa dla variabile di Y, cido comporta
come conseguenza una perdita di variabilita.

Altre metodologie che si possono utilizzare sono quelle di tipo
bayesiano, infatti, il primo utilizzo fu fatto da D. B. Rubin nel 1977
per la stima di dati mancanti. La proposta di Rubin é volta a
definire degli intervalli di prob

12



IL DATA FUSION

utilizzando i vettori di valori impu tati & possibile creare m set di
dati completi: specificatamente, sostituendo ogni valore mancante
con il primo elemento del relativo letitteestiuneddd ogputalseottene un primo set di
il secondo elemento del vettore crea un secondo set di dati completi, e cosi
Considerati gli m set di imputazioni come estrazioni casuali ripetute della dis
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Prima di entrare nello specifieb lavoro di Barcena e Tusell e
doveroslvescriovee, seppur in modlo intetfic, le proceduare di
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La segmentazione puo essere d’ausilio per soddisfare due
obiettivi:
quello esplorativo, finalizzato comprendere quali indicatori
abbiano maggiormente inciso sulla classificazione fatta, nel qual
caso l'albero esplorativo permette di identificare ad ogni suo
livello quali predittori sono intervenuti nella procedura di
segmentazione;
qguello decisionale
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Fig xyl
Gli step che compongono l'algoritmo proposto sono:
Si costruisce un albero y
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Al fine di imputare simultaneamente Y = i11""Yiq
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1.3.2 Imputazione basata su4oodelli
impliciti

Queste tecniche, meno complesse delle precedenti, sono
basate sul principio detto “del donatore”. In effetti, il perno su4cui
poggia la fusione & che un rispondente della matrice dei riceventi
risulti “simile” ad uno o piu rispondenti della matrice dei
donatori. La “somiglianza” tra indi vidui donatori e riceventi viene
definita sulla base dei rispettivi valori al gruppo di variabili
comuni (Xo; X). La logica di base che sottende queste tecniche
consiste nel dare ad ogni singlo individuo della matrice dei
riceventi, per quanto riguarda il gruppo di variabili da imputare,

o di un donatore definito “simile”.

XL LR

[mpuitaiion

Mearest neighbeur.

X 1 ..'I

KECIPIENT FILE

Figura 2 — Modello di imputazione basata su metodi impliciti.
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Con l'utilizzo di queste tecniche si evitano stime incoerenti, grazie
al fatto che dato che i valori co
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IL DATA FUSION

seconda € uno studio particolare posteriore; oppure, possiamo
considerare due indagini indi pendenti, in questo caso il data set di



guesta struttura comune. Sono questi autori i primi a utilizzare il
verbo grafting
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CarPiToLO 1
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IL DATA FUSION

riferimento (che proviene dalla sua stessa analisi fattoriale
descrittiva) sia  linformazione  puntuale proiettata in



CarPiToLO 1

primo insieme di variabili, sian o0 state selezionate un insieme
minimo contenente solo le variabili necessarie per la costruzione
dello spazio comune (ad esempio, le variabili adeguate per
l'indagine di riferimento e che non presentano problemi per
'indagine puntuale).

La proiezione di tutti gli elementi (comuni e non comuni)
costituisce il nucleo del processo di grafting. In particolare, la
definizione della proiezione dell'informazione non comune
poiché, senza effettuare la proiezione in supplementare delle
variabili non comuni (e dei soggetti dellindagine puntuale nel
caso delreference grafting), non e possibile “misurare” il legame tra
tutte le informazioni.

Presenteremo adesso i procedimerni che sono alla base sia del
reference grafting che del conjoint file grafting con riferimento ai
principali metodi di analisi fattoriale.

- Il reference grafting parte dall'analisi fattoriale dell'indagine
di riferimento per trovare il sottos pazio di rappresentazione su cui
proiettare, cioé gli autovettori su cui proiettare.
Definiamo uo, questi autovettori ottenuti tramite I'analisi fattoriale
dellindagine di riferimento e ui, gli autovettori ottenuti
dall'analisi fattoriale dell'indagine puntuale.
Sui vettori uoy proietteremo gli lic TD <02TD -0.0002 Tc 078I-18.13
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non e la matrice

\gine di riferimento come amblente di riferimento ma una
1atrice di compromesso traalleL (¢l g%?]eaa%ntuale La base del conjoint grafting
no matrice di compromesso: 8 10

» dalle due matrici di dati iniziali © n p)e
X n o(ox

oeXi[ o(
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caso delreference grafting poiché partiamo da una analisi fattoriale
dell'indagine di riferimento ed & a partire dai risultati di questa (e
non di ahé partiamo da una a-5.(10( e ellindagine dpuntule)) ch )]TJ
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completa dellACM, che puo essere vista come la minimizzazione
di una funzione di perdita su X e Y,

Inserire: Saporta and Ca 2001 - Massimizzazione della
consistenza interna



CaAPITOLO 2

Capitolo 2

La proposta dellACPR nel
Data Fusion

2.1 L'Analisi in Componenti

Principali in rapporto ad un sottospazio
di Riferimento (ACPR)

Quando si vuole evidenziare, attraverso relazioni di
tipo geometrico, la struttura portante del fenomeno oggetto di
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Nel caso in cui lipotesi di interdipendenza tra i

sottoinsiemi individuati € giustifica ta si ricorre a
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LA PROPOSTA DELLACPR NEL DATA FUSION

studio. La matrice dei dati su cui si opera € pertanto partizionata per colonna.

2.1.1 La soluzione generale dellACPR



CaAPITOLO 2

Figura XxXxxxx

A questo punto, per quanto detto introducendo I' ACPR,
occorre effettuare un'analisi in componenti principali su X*
realizzando le seguenti fasi:

i) ricerca del sottospazio di dimensioni ridotte di R y mediante la
individuazione degli autovalori nj+ e degli autovettori vs (¥=1...h)
nellespressione:

(2Tc X'P,XV, = AV,

da cui, per la simmetria della matrice da diagonalizzare, discende:
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LA PROPOSTA DELLACPR NEL DATA FUSION

0 Vv = 3) v,v,=A, O e

aza
i) determinazione dei fattori principali:

(4)
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dopo aver effettuato le stesse trasformazioni operate sulle altre

——
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LA PROPOSTA DELLACPR NEL DATA FUSION

Le componenti principali hanno la notevole proprieta di
fornire, in norma quadratica (Rao, 1964), la migliore

rappresentazione di rango h (con h<min(p,q)) della immagine di X
nel sottospazio di riferimento Ry:

(13)
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Moltiplicando a sinistra la (15) per b, e tenendo conto del
vincolo di normalizzazione si ha:

(195) b,Y XXYb, = A,
che puo anche scriversi come:
(205) o o o
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23) PXTT XY
i cui auto valori ed auto vettori, eccetto il caso in cui T



CAPITOLO 2

Lo spazio vettoriale R pu0 perdo essere decomposto in due
sottospazi vettoriali disgiunti: R, tR,, dove R e detto spazio

ortocomplementare.

Questo spazio ortocomplementare risulta molto utile quando
si voglia studiare la struttura di dipendenza anzidetta al netto
dellinfluenza di altre variabili. In questo caso |'operatore di
proiezione & (I T Py ), per cui p4 rf OC

(26) y

per l'idempotenza degli operatori si ha:

(27) X X=X (I-P)X
da cui discende che:

(28) X (I -P)Xd = Pd

e lequazione dei fattori, la quale, premoltiplicata per (I -PB)X,
fornisce I'equazione delle comp4 rfti principali C
(29) (1 -P)XX'(1-PR,)Xd,= A(1 -P,)Xd,

44
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LA FASE DI PREGRAFTING

Capitolo 3
La fase dipre-grafting

Per poter effettuare un buon grafting € necessario studiare le



CAPITOLO 3

all'indagine puntuale; cio, secondo gli autori, & possibile solo se
esiste la medesima struttura di

46



LA FASE DI PREGRAFTING




CAPITOLO 3

puntuale, possiamo pensare di eliminarle e restare con un gruppo

piu ristretto, per fare il 9 r a
Nel caso in cui si opti per il
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