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Sommario

La ricerca studia i registri dei donatori di sangue di Trieste (2009-2023) per stimare le caratteristiche dei donatori e predire il loro comportamento futuro.

Su questo pannello longitudinale vengono applicati:


	modelli di regressione quasi-Poisson, tweedie e Gamma per spiegare il numero totale di donazioni effettuate da ciascun individuo;


	Hidden Markov Models con covariate trattate in modo Bayesiano per descrivere traiettorie latenti di comportamento donativo, e studiare come le covariate influenzino tali stati latenti.









1 Blood Donation Predictor

La ricerca studia i registri dei donatori di sangue di Trieste (2009-2023) per stimare le caratteristiche dei donatori e predire il loro comportamento futuro.

Su questo pannello longitudinale vengono applicati:


	modelli di regressione quasi-Poisson, tweedie e Gamma per spiegare il numero totale di donazioni effettuate da ciascun individuo;


	Hidden Markov Models con covariate trattate in modo Bayesiano per descrivere traiettorie latenti di comportamento donativo, e studiare come le covariate influenzino tali stati latenti.
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2 Introduzione

L’obiettivo di questa tesi è proporre — e validare empiricamente — un framework statistico per la previsione delle donazioni di sangue nel territorio Giuliano-Isontino, con orizzonte annuale.

La scelta di concentrare l’analisi sulla provincia di Trieste è motivata da tre fattori:



	Alta densità di donatori rispetto alla popolazione residente: il territorio triestino è storicamente virtuoso nella raccolta di sangue; ciò rende disponibili serie temporali lunghe e relativamente complete.


	Stabilità del bacino d’utenza: la popolazione residente ha oscillazioni demografiche contenute, riducendo la variabilità “esterna” dovuta a migrazioni massicce. A differenza di grandi città, come Milano e Roma dove i flussi migratori sono hanno un impatto maggiore.


	Accesso a dati granulari: l’ASUGI ha messo a disposizione un estratto anonimo dei registri donatori 2009-2023 che, pur privo di variabili sensibili, contiene informazioni anagrafiche e cronologia donativa sufficienti per la modellazione.




Nella pratica quotidiana i centri trasfusionali devono rispondere alla domanda clinica garantendo un buffer di scorte: sovrastimare i lotti in scadenza comporta costi di smaltimento, mentre sottostimare la raccolta può generare situazioni critiche con rinvii di interventi chirurgici programmati.

Pertanto, è cruciale disporre di strumenti predittivi che stimino:


	la probabilità che un donatore torni a donare l’anno successivo;


	la distribuzione del numero di donazioni attese per singolo individuo;


	i profili latenti di comportamento (frequente, saltuario, non-donatore, ecc.) e la loro evoluzione nel tempo.




A fronte di tali esigenze la tesi si articola in due nuclei metodologici:


	Generalized Linear Models (GLM) per stimare il numero cumulato di donazioni nell’orizzonte storico, con diverse famiglie di distribuzione (quasi-Poisson, Tweedie, Gamma).


	Hidden Markov Models bayesiani con covariate, in cui il numero di donazioni annue è trattato come emissione di una variabile di stato latente.

Il fitting è condotto mediante Variational Inference (Pyro), consentendo di gestire milioni di osservazioni con tempi computazionali compatibili al problema.




A corredo dei modelli è stata sviluppata una dashboard interattiva Quarto + Shiny che consente al personale medico di:


	filtrare la popolazione (età, genere, anno di prima donazione, ecc.);


	visualizzare la probabilità di transizione fra stati latenti;







2.1 I Dati

In Italia possono donare sangue le persone di età compresa tra i 18 e i 65 anni, con un peso corporeo superiore ai 50 kg e in buono stato di salute. Gli uomini e le donne non in età fertile possono donare sangue intero ogni 3 mesi, mentre le donne in età fertile possono farlo 2 volte l’anno.

La donazione di sangue nel contesto italiano è il frutto di un sistema dove stakeholder del settore pubblico (regioni, centri ospedalieri), privato (associazioni non profit) e cittadini contribuiscono attivamente al buon esito di questo processo (Guglielmetti Mugion et al., 2021). La creazione del Centro Nazionale Sangue (CNS) e del Registro nazionale del sangue nel 2007 ha trasformato l’assetto organizzativo della donazione del sangue in Italia. Il CNS è stato istituito con Decreto del Ministro della Salute del 26 aprile 2007 e ha iniziato il suo mandato il 1° agosto dello stesso anno. Il CNS svolge funzioni di coordinamento e controllo tecnico-scientifico del sistema trasfusionale nazionale nelle materie disciplinate dalla legge n. 219 del 21 ottobre 2005 “Nuova disciplina delle attività trasfusionali e della produzione nazionale degli emoderivati” e dai decreti di trasposizione delle direttive europee. All’interno di tale sistema sono presenti le Strutture Regionali di Coordinamento per le attività trasfusionali (SRC). Le SRC sono strutture tecnico-organizzative delle Regioni e Province Autonome che garantiscono il supporto alla programmazione nazionale in materia di attività trasfusionali e il coordinamento e controllo tecnico-scientifico della rete trasfusionale regionale, in sinergia con il Centro Nazionale Sangue. Queste strutture regionali, anche definite Centri Regionali Sangue, detengono la responsabilità della raccolta e gestione delle donazioni di sangue a livello regionale.

Nel corso degli anni, il Ministero della Salute ha visto un significativo supporto dalle associazioni attive nel campo delle donazioni, come AVIS (Associazioni Volontari Italiani Sangue), FRATRES (Consociazione Nazionale dei Gruppi Donatori di Sangue Fratres delle Misericordie d’Italia), FIDAS (Federazione Italiana Associazioni Donatori di Sangue), Croce Rossa Italiana. Queste organizzazioni svolgono un ruolo cruciale nel promuovere attivamente la pratica della donazione del sangue: sebbene la decisione di donare sia una scelta individuale, è infatti importante sottolineare il ruolo essenziale che esse svolgono nell’informare e nel fungere da ponte tra le istituzioni (scuole incluse) e i cittadini. La pratica del dono del sangue, peraltro, produce capitale sociale non solo per il dono di una parte di sé in quanto tale, ma anche grazie alla partecipazione sociale all’interno delle organizzazioni che la promuovono.

La letteratura riguardante il dono nel sangue nel contesto italiano si è concentrata principalmente sui donatori e sulle motivazioni al dono. Molte delle ricerche sono state svolte in collaborazione con l’AVIS, probabilmente perché la raccolta di informazioni riguardanti le unità di sangue donate si è sistematizzata a livello nazionale solo dal 2007 con l’istituzione del CNS e la creazione del registro nazionale sangue, come descritto poc’anzi. Le ricerche hanno sovente utilizzato dati raccolti intervistando i donatori (sia attraverso strumenti standardizzati, sia con approcci di tipo qualitativo). Nei prossimi paragrafi utilizzeremo i dati sulle donazioni di sangue a livello territoriale, ma prima di entrare nel dettaglio sulle differenze geografiche delle donazioni di sangue pare opportuna una sintetica ricognizione sui principali aspetti emergenti da tali ricerche condotte nel contesto italiano.

Un’analisi approfondita condotta da Lacetera e Macis (2013) sui dati AVIS relativi al periodo 1983-2006, focalizzata su una città del centro-nord Italia, ha quantificato l’impatto della Legge 584 del 1967, che ha stabilito il riconoscimento del diritto a una giornata di riposo dal lavoro e alla piena retribuzione al donatore di sangue, sulle pratiche di donazione. Lo studio ha rilevato che l’applicazione di tale normativa ha indotto i donatori a effettuare, in media, una donazione aggiuntiva all’anno. Attraverso un’analisi comparativa delle frequenze di donazione associate ai diversi stati occupazionali assunti dal medesimo individuo, i ricercatori hanno evidenziato una correlazione significativa tra l’occupazione e la propensione alla donazione.

I risultati hanno dimostrato che, in media, quando un individuo è occupato e quindi idoneo a beneficiare dell’incentivo del giorno di riposo retribuito, la frequenza annuale delle donazioni aumenta di circa un’unità rispetto ai periodi di non occupazione.

La decisione di donare sangue è fortemente influenzata da fattori personali e sociali. Una ricerca condotta a Bergamo nel 2006 (Bani, Strepparava, 2011) ha mostrato che il 50% dei donatori è stato motivato dal confronto con amici e familiari, ma anche l’aver ricevuto trasfusioni o conoscere qualcuno che ha beneficiato di una trasfusione hanno avuto un impatto significativo, aumentando la frequenza delle donazioni e la propensione a persuadere altri a donare. Questi risultati evidenziano l’importanza delle relazioni personali e delle esperienze dirette nella promozione della donazione di sangue, confermando il forte legame emotivo e sociale che spinge le persone a donare.

Anche il lavoro delle associazioni, come ricordato, è fondamentale. Esse contribuiscono all’incremento di capitale sociale sia costruendo relazioni con le istituzioni locali, sia creando partecipazione e attivazione attraverso diverse iniziative che mirano allo sviluppo di senso di comunità e appartenenza (Saturni, 2013).

I giovani che partecipano all’AVIS (Bassi et al., 2024), percepiscono l’associazione non solo come un’opportunità per donare il sangue, ma anche come un punto di riferimento fondamentale per la comunità. All’interno della ricerca di Bassi e colleghi gli intervistati sottolineano il ruolo dell’AVIS come infrastruttura sociale capace di promuovere la coesione e l’inclusione. Essi vedono nel volontariato un’occasione per tessere relazioni, costruire reti e contribuire attivamente alla vita della comunità, confermando così l’importanza delle associazioni come presidi territoriali e promotori del capitale sociale.(Bordandini 2025)


Fonte ed Elaborazione




Tabella 2.1: Variabili presenti nel dataset fornito dal centro trasfusionale









	campo
	descrizione





	donor_class
	classificazione del donatore



	donation_type
	categoria (SANGUE, PLASMA, PIASTRINE, …)



	birth_year
	anno di nascita



	birth_cohort
	coorte di nascita, generazione (1970, 1975, 1980, …)



	first_donation_year
	anno della prima donazione registrata



	first_donation_cohort
	coorte della prima donazione registrata



	number of donations
	numero di donazioni effettuate nel determinato anno



	gender
	M/F



	year
	anno di riferimento delle donazioni



	age
	età del donatore



	unique_number
	identificativo anonimo del donatore










I dati provengono dall’estrazione e anonimizzazione di dati provenienti dal data warehouse dell’Azienda Sanitaria Universitaria Giuliano Isontina (ASUGI). I dati vengono forniti in formato Il dataset primario proviene dal sistema informativo dei centri trasfusionali dell’ASUGI e contiene le donazioni fatte da un individuo in un determinato anno, corredate di ulteriori informaizoni, riportate nella Tabella 2.1.












	Sample of the dataset cleaned



	The sample was stratified by the variables donation_type and gender



	donor class
	donation type
	birth year
	birth cohort
	first donation year
	first donation cohort
	number of donations
	gender
	year
	age
	unique number





	P
	SANGUE
	1975
	1975
	2003
	2000
	2
	F
	2012
	37
	26783436



	P
	PLASMAF
	1958
	1955
	1996
	1995
	4
	M
	2016
	58
	26553393



	P
	SANGUE
	1961
	1960
	1980
	1980
	2
	M
	2021
	60
	26512968



	P
	AFPLTPLASM
	1972
	1970
	2000
	2000
	2
	F
	2009
	37
	26783517



	P
	PLASMAF
	1978
	1975
	2002
	2000
	1
	F
	2009
	31
	26766045



	P
	AFPLTPLASM
	1972
	1970
	2008
	2005
	3
	M
	2013
	41
	26902170



	P
	PLTAFE
	1964
	1960
	2000
	2000
	1
	M
	2014
	50
	26642061



	P
	PLTAFE
	1968
	1965
	2002
	2000
	1
	F
	2014
	46
	26770869













Tabella 2.2: Campione di dati grezzi forniti dal centro trasfusionale






Anche se i dati provengono da un datawarehouse che rispetta protocolli nella gestione del dato, è comunque necessaria una fase di ETL (Extract, Transform, Load). Ovvero l’estrazione e la trasformazione del dato in modo da adattarlo e arrichirlo ai nostri scopi specifici. Il lavoro viene svolto mediante il linguaggio di programmazione statistica R, e la libreria tidyverse, una libreria contente funzioni per la manipolazione dei dati garantendo leggibilità del codice e velocità d’esecuizione.

La tabella originale è composta da 268.530 righe, una per ogni donatore e per ogni anno nella quale abbia donato. Tuttavia sono presenti record duplicati (171.378).

I passi principali compiuti sono i seguenti:


	rimozione record duplicati (janitor::get_dupes);


	sostituzione di NA con 0 nei conteggi annuali;


	derivazione di età = year - birth_year e classi d’età quinquennali;


	standardizzazione (z-score) di birth_year e age per facilitare la convergenza dell’ottimizzatore nei modelli bayesiani;


	aggiunta della variabile dummy Covid;


	creazione di tre matrici di covariate:


	xπx^\pi (fisse per donatore): anno di nascita e genere;


	xtAx^A_{t} (tempo-varianti): età categorica e dummy Covid;


	xtemx^{em}_{t} (tempo-varianti): età categorica, dummy Covid e genere.







La derivazione dell’età sarà utile per avere una variabile dinamica, che varia nel tempo. Infatti si presuppone che la propensione al donare vari con l’età del donatore, ed avendo osservazioni pluriennali, si ritiene opportuno tenere in considerazione ciò. Però, anche il fattore generazionale può influire, ovvero una persona di 50 anni del 1970 può avere una propensione nel donare diversa di un cinquantenne nato 10 anni prima. Questo potrebbe essere dovuto da fattori generazionali e anch’esso andrà incluso nelle analisi. Infine, in molte analisi condotte, è stata utilizzata la variabile età come categoriale, anziché numerica.

Nei primi 10 giorni di marzo 2020, all’inzio della pandemia SARS-CoV-2, le donazioni di sangue in Italia sono state quasi nulle, per poi passare ad un forte aumento. Il Centro Nazionale Sangue (CNS), l’autorità nazionale competente, pubblicò linee guida chiare per permettere la continuazione dei prelievi di sangue ed evitare un’interruizione della catena di approvigionamento della raccolta di materiale trasfusionale. (Pati et al. 2021)

Infine, le osservazioni vengono aumentate, ossia vengono aggiunte le donazioni pari a 0 negli anni in cui non abbiamo il dato di uno specifico donatore. Si ipotizza che quando il dato non venga raccolto non ci siano donazioni da parte dell’individuo. Questa è un’ipotesi forte, infatti ci potrebbero essere diverse ragioni per la mancanza del dato e non solo la mancata donazione. Ad esempio, l’individuo si sarebbe potuto trasferire, o avrebbe potuto decidere di donare in un centro trasfusionale differente da quello da noi analizzato, ossia il centro trasfusionale dell’ASUGI.



Analisi Preliminare

L’Italia, come molti altri paesi del mondo, è affetta dal fenomeno generazionale del baby boom, ovvero da un notevole incremento delle nascite negli anni 50-60, dovuto a vari fattori, tra cui la forte crescita economica. Questo fenomeno è oggetto di studio in diversi ambiti, uno tra i quali è l’ambito assicurativo, dove ci si preoccupa se le generazioni più giovani saranno in grado di sopportare il sistema pensionistico quando i baby boomers andranno in pensione. Lo stesso discorso vale per le donazioni di sangue, in quanto i donatori saranno meno e coloro che necesiteranno di sacche di sangue sarà sempre maggiore. Questo fenomeno generazionale si può osservare dalla Figura 2.1 dove si osserva unon spostamento nella “gobba” verso l’alto dal 2009 al 2023. Le donazioni provengo maggiormente dagli uomini, tuttavia si osserva (vedi Tabella 2.3) come questo gap si sti riducendo nelle nuove generazioni, grazie anche alla efficace comunicazione dei centri di trasfusione.
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Figura 2.1: Distribuzioni dei donatori per genere e₫età nel 2009 e nel 2023



















	
	2009
	2023





	F
	(20,30]
	802
	866



	(30,40]
	872
	590



	(40,50]
	962
	713



	(10,20]
	341
	398



	(50,60]
	574
	729



	(60,70]
	136
	175



	M
	(20,30]
	1286
	1142



	(30,40]
	2275
	1249



	(50,60]
	1164
	1685



	(40,50]
	2362
	1649



	(60,70]
	350
	379



	(10,20]
	358
	382













Tabella 2.3: Donazioni nel 2009 e 2023 per fasce d’età e per genere









2.2 Integrazione dei Dati

Le analisi eseguite finora sono state condotte sui donatori e le loro donazioni, mostrandoci caratteristiche e pattern fondamentali sulle donazioni. Tuttavia, per un’analisi più approfondita è necessario tenere in considerazione anche quella parte di popolazione che non dona, e che, di conseguenza, non risulta essere presente nei dati a noi disponibili.

L’obiettivo è di integrare il database che possediamo con ulteriori informazioni che potrebbero arrichire le analisi e aggiungere informazioni ai modelli.

I dati in nostro possesso sono la raccolta delle donazioni presso le strutture sanitarie dell’ASUGI, ovvero dell’Azienda Sanitaria Universitaria Giuliano Isontina, ovvero che i dati in nostro possesso provengono dai centri trasfusionali del territorio di Trieste e Gorizia. Tuttavia, ciò non indica che le donazioni provengano da cittadini residenti nel territorio Giuliano-Isontino. Infatti, le donazioni sono aperte a tutti, anche a cittadini stranieri, come potrebbe essere uno studente durante il suo progetto Erasmus a Trieste. Andranno fatto, quindi, delle assunzioni per semplificare la realtà. Si ipotizza che le donazioni provengono solo da residenti del territorio. Possiamo allora integrare i dati con le informazioni sui residenti.

Le informazioni provengono dal database pubblico dell’Istituto Nazionale di Statistica, ISTAT. I dati in formato tabulare contengono informazioni di vario genere, tra cui il genere, l’anno, la popolazione e lo stato civile. I dati vengono quindi processati e adattati ai dati sulle donazioni di sangue.


Stima dei Residenti Passati

L’ISTAT diffonde serie complete per il 2019–2023, mentre il nostro dataset copre il periodo a partire dal 2009. Per ricostruire a ritroso la popolazione residente nel capoluogo giuliano adottiamo un approccio in due passi. Primo, richiamamo l’identità di bilancio demografico, che regola l’evoluzione della popolazione residente (cfr. {ISTAT (2023a)}):

Pt=Pt−1+Nt−Mt+It−Et
P_t = P_{t-1} + N_t - M_t + I_t - E_t


dove PtP_t è la popolazione a fine anno tt, NtN_t i nati vivi, MtM_t i decessi, ItI_t gli iscritti per migrazione ed EtE_t i cancellati per migrazione.

Per ricostruire a ritroso la popolazione residente nel capoluogo giuliano (2009–2018) adottiamo il metodo di retroproiezione per coorti (“reverse life-table”), che utilizza i sopravviventi lxl_x dalle tavole di mortalità per risalire alla consistenza delle coorti alle età precedenti (cfr. {Caselli, Vallin, e Wunsch (2006)}; per definizioni e stima di lxl_x nelle tavole ISTAT si veda {ISTAT (2023b)}). La formulazione operativa impiegata è:

nxyi=nx−(yi−yj)yjlxlx−(yi−yj),
n_{x}^{y_i}
  = n_{\,x-(y_i-y_j)}^{\,y_j}\,
    \frac{\,l_x}{l_{\,x-(y_i-y_j)}} \,,


dove nxyin_x^{y_i} è l’effettivo alla età xx al tempo yiy_i, nx−(yi−yj)yjn_{x-(y_i-y_j)}^{y_j} è l’effettivo della medesima coorte alla età x−(yi−yj)x-(y_i-y_j) osservato (o stimato) al tempo yjy_j, e il rapporto lxlx−(yi−yj)\frac{l_x}{l_{x-(y_i-y_j)}} rappresenta la probabilità di sopravvivenza tra le due età secondo la tavola di mortalità di riferimento. In mancanza di flussi migratori comunali completi, si assume, in prima approssimazione, migrazione netta nulla o costante e si verifica la robustezza dei risultati tramite analisi di sensitività.








Nota sulle tavole SIM/SIF 02




Con “SIM/SIF 02” si fa riferimento a una delle serie ufficiali di tavole di mortalità pubblicate da ISTAT, per età singola e per sesso, che riportano le principali funzioni di tavola (in particolare i sopravviventi lxl_x, le probabilità qxq_x, i decessi dxd_x e gli esposti LxL_x) e costituiscono la base standard per calcoli di sopravvivenza e retroproiezione a livello nazionale.









Unione dei Dati

La join tra il registro dei donatori e il dataframe con i residenti consente di costruire un indicatore di “penetrazione” (quota di donatori sulla popolazione residente), disaggregato per anno, classe d’età e genere. Indichiamo con #donatori(a,y,g)\#\text{donatori}(a,y,g) il numero di individui presenti nel dataset in quella cella (a,y,g)(a,y,g) e con residenti(a,y,g)\text{residenti}(a,y,g) il denominatore demografico coerente (stessa cella di età, anno e genere). Definiamo quindi:

penetrationa,y,g=#donatori(a,y,g)residenti(a,y,g),g∈{F,M},a=classe d’età,y.
\text{penetration}_{a,y,g}
 \;=\; \frac{\#\text{donatori}(a,y,g)}{\text{residenti}(a,y,g)},
 \qquad g\in\{F,M\},\; a=\text{classe d’età},\; y.


Nel seguito, per il grafico (Figura 2.2) lavoriamo su età singola (poi mostrata in classi nei pannelli), mentre per la tabella (Tabella 2.4) aggreghiamo a classi decennali. Si noti che la coerenza del denominatore è garantita dall’integrazione con i residenti ISTAT per la medesima triade (g,y,a)(g,y,a).
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Figura 2.2: Distribuzione del tasso di donatori tra i residenti per anno, età e genere



















	class_age
	2011
	2014
	2017
	2020
	2023





	(10,20]
	7.48%
	7.63%
	7.76%
	6.28%
	7.81%



	(20,30]
	5.06%
	4.92%
	5.04%
	5.25%
	5.08%



	(30,40]
	4.45%
	4.01%
	4.06%
	3.81%
	4.01%



	(40,50]
	4.16%
	3.66%
	3.87%
	3.69%
	3.69%



	(50,60]
	2.94%
	2.69%
	2.93%
	3.03%
	3.03%



	(60,70]
	1.06%
	0.83%
	0.80%
	0.87%
	1.01%













Tabella 2.4: Percentuale di donatori tra i residenti per età e anno







Nel 2002, Cartocci riportava un tasso di donatori pari a 384 per 10.000 residenti; successivamente, i dati sintetizzati da Paola Bordandini (vedi Bordandini (2025)) indicano un incremento a 438 nel 2009 e a 454 nel 2022. Sulle nostre elaborazioni per Trieste — calcolate come rapporto tra donatori unici annui e residenti ISTAT nello stesso anno (per età e genere, poi aggregati) — il tasso complessivo risulta pari a 230 per 10.000 nel 2009, raggiunge un minimo di 216 nel 2021 e risale a 223 nel 2023, segnalando un lieve impatto congiunturale della pandemia e successivamente recuperato.






3 Modelli Lineari Generalizzati


3.1 Teoria dei GLM

I modelli lineari generalizzati (GLM) sono un’estensione dei modelli di regressione lineare. Per comprendere appieno il significato di Generalized Linear Model si introducono prima i modelli di regressione lineare, i metodi di stima dei coefficienti e gli elementi che li caratterizzano. Successivamente si passa alla loro estensione e all’utilizzo della famiglia esponenziale, citando alcune distribuzioni che saranno poi impiegate nei modelli.


Regressione Lineare

Un modello è una rappresentazione matematica di un processo che genera dati, ovvero una semplificazione della realtà basata su assunzioni probabilistiche. La regressione lineare studia la relazione tra una variabile dipendente YY e un insieme (eventualmente vuoto) di covariate XX.








Nota




A causa della molteplicità di applicazioni in ambiti diversi, non esiste una terminologia univoca. Nel testo YY sarà anche chiamata variabile dipendente, outcome, output o target; XX potrà essere detta variabile indipendente, covariata, feature, predittore o input.







La correlazione tra XX e YY è misurata dalla covarianza, Cov(X,Y)=𝔼[(X−𝔼X)(Y−𝔼Y)]=𝔼[XY]−𝔼[X]𝔼[Y],
\mathrm{Cov}(X,Y) \;=\; \mathbb{E}\big[(X-\mathbb{E}X)(Y-\mathbb{E}Y)\big]
\;=\; \mathbb{E}[XY] - \mathbb{E}[X]\,\mathbb{E}[Y],
 e dal coefficiente di correlazione ρXY=Cov(X,Y)σXσY,
\rho_{XY} \;=\; \frac{\mathrm{Cov}(X,Y)}{\sigma_X\,\sigma_Y},
 dove σX\sigma_X e σY\sigma_Y sono le deviazioni standard. La correlazione descrive associazioni lineari, non causalità.

Quando si vuole modellare la dipendenza media di YY da XX, si introduce la funzione di regressione m(x)=𝔼[Y∣X=x]m(x)=\mathbb{E}[Y\mid X=x]. Nella regressione lineare semplice, 𝔼[Y∣X]=α+βX,
\mathbb{E}[Y\mid X] \;=\; \alpha + \beta X,
 dove α\alpha è l’intercetta e β\beta il coefficiente di regressione. Nel caso con più covariate si impiega il predittore lineare η=α+Xβ\eta = \alpha + X\beta.








Nota




È comodo inglobare l’intercetta nella matrice delle covariate aggiungendo una colonna di 1, e scrivere il modello come Y=Xβ+ε,𝔼[ε]=0,Var(ε)=σ2I.
Y \;=\; X\beta + \varepsilon,\qquad \mathbb{E}[\varepsilon]=0,\quad \mathrm{Var}(\varepsilon)=\sigma^2 I.
 I dettagli di stima sono rimandati alla sezione “Metodi di stima”.









Metodi di stima

Nel modello lineare classico Y=Xβ+εY = X\beta + \varepsilon con 𝔼[ε]=0\mathbb{E}[\varepsilon]=0 e Var(ε)=σ2I\mathrm{Var}(\varepsilon)=\sigma^2 I, lo stimatore ai minimi quadrati ordinari (OLS) minimizza la somma dei quadrati dei residui: β̂OLS=argminβ(Y−Xβ)⊤(Y−Xβ)=(X⊤X)−1X⊤Y.
\hat\beta_{\mathrm{OLS}} \;=\; \arg\min_{\beta}\ (Y - X\beta)^\top (Y - X\beta)
\;=\; (X^\top X)^{-1} X^\top Y.


Se si assume in più ε∼𝒩(0,σ2I)\varepsilon \sim \mathcal{N}(0,\sigma^2 I), allora β̂OLS\hat\beta_{\mathrm{OLS}} coincide con lo stimatore di massima verosimiglianza (MLE). La funzione di verosimiglianza è L(β,σ2;Y)∝(σ2)−n/2exp(−12σ2(Y−Xβ)⊤(Y−Xβ)),
L(\beta,\sigma^2;Y) \;\propto\; (\sigma^2)^{-n/2}
\exp\!\left(-\frac{1}{2\sigma^2}\,(Y-X\beta)^\top (Y-X\beta)\right),


e massimizzarla rispetto a β\beta equivale a minimizzare la somma dei quadrati.








Curiosità




Nei GLM la stima avviene per massima verosimiglianza nella famiglia esponenziale. Indicando con μ=𝔼[Y∣X]\mu=\mathbb{E}[Y\mid X] e con g(μ)=η=Xβg(\mu)=\eta=X\beta la funzione di collegamento, le equazioni di score portano all’algoritmo IRLS (Iteratively Reweighted Least Squares): a ogni iterazione si risolve un problema di minimi quadrati pesati β(t+1)=argminβ∥W1/2(z−Xβ)∥2,
\beta^{(t+1)} \;=\; \arg\min_{\beta}\ \big\|W^{1/2}\,(z - X\beta)\big\|^2,


dove WW è una matrice di pesi dipendente da μ(t)\mu^{(t)} e zz è la “variabile dipendente lavorata” (working response). La convergenza fornisce β̂MLE\hat\beta_{\mathrm{MLE}}.










Estensione della Regressione Lineare

Il GLM si compone di tre elementi:


	componente aleatoria: Yi∣Xi∼famiglia esponenziale(μi,ϕ)Y_i \mid X_i \sim \text{famiglia esponenziale}(\mu_i,\phi);


	componente sistematica: ηi=xi⊤β\eta_i = x_i^\top\beta;


	funzione di collegamento: g(μi)=ηig(\mu_i)=\eta_i.




Il collegamento canonico rende lineare il parametro naturale (es. logit per Binomiale, log per Poisson, inversa per Gamma). Ogni famiglia è caratterizzata da una funzione di varianza V(μ)V(\mu) che determina la struttura di dispersione: Var(Yi∣Xi)=ϕV(μi)\,\mathrm{Var}(Y_i\mid X_i)=\phi\,V(\mu_i).

La qualità di adattamento si valuta tramite devianza, AIC/BIC e diagnostiche dei residui. La scelta di famiglia e link è guidata dalla natura della risposta (discreta/continua, supporto, presenza di zeri) e dall’interpretabilità dei coefficienti.



Famiglia Esponenziale

Linear indica la linearità nei parametri. Infatti, la funzione di regressione lineare è lineare rispetto ai parametri α\alpha e β\beta, anche se la relazione tra XX e YY non deve necessariamente essere lineare. Nei modelli lineari generalizzati (GLM), la variabile dipendente YY è modellata seguendo una distribuzione appartenente alla famiglia esponenziale. Una distribuzione è parte della famiglia esponenziale se la sua funzione di densità di probabilità (o funzione di massa di probabilità, nel caso discreto) può essere espressa nella forma:

fY(y|θ,ϕ)=exp(yθ−b(θ)ϕ+c(y,ϕ))
f_Y(y|\theta, \phi) = \exp\left(\frac{y \theta - b(\theta)}{\phi} + c(y, \phi)\right)


dove:


	θ\theta è il parametro naturale della distribuzione,


	ϕ\phi è il parametro di dispersione,


	b(θ)b(\theta) è una funzione che determina la forma della distribuzione,


	c(y,ϕ)c(y, \phi) è una funzione che non dipende da θ\theta.




Questa forma generale include molte distribuzioni comuni, come:


	Distribuzione Normale:

	Y∼𝒩(μ,σ2)Y \sim \mathcal{N}(\mu, \sigma^2)

	Forma esponenziale: θ=μ\theta = \mu, ϕ=σ2\phi = \sigma^2, b(θ)=θ22b(\theta) = \frac{\theta^2}{2}, c(y,ϕ)=−y22ϕ−12log(2πϕ)c(y, \phi) = -\frac{y^2}{2\phi} - \frac{1}{2}\log(2\pi\phi).




	Distribuzione Binomiale:

	Y∼Binomiale(n,p)Y \sim \text{Binomiale}(n, p)

	Forma esponenziale: θ=log(p1−p)\theta = \log\left(\frac{p}{1-p}\right), ϕ=1\phi = 1, b(θ)=nlog(1+eθ)b(\theta) = n \log(1 + e^\theta), c(y,ϕ)=log((ny))c(y, \phi) = \log\left(\binom{n}{y}\right).




	Distribuzione Poisson:

	Y∼Poisson(λ)Y \sim \text{Poisson}(\lambda)

	Forma esponenziale: θ=log(λ)\theta = \log(\lambda), ϕ=1\phi = 1, b(θ)=eθb(\theta) = e^\theta, c(y,ϕ)=−log(y!)c(y, \phi) = -\log(y!).






Queste distribuzioni permettono di modellare variabili dipendenti YY che non sono normalmente distribuite, ampliando le applicazioni dei GLM rispetto ai modelli di regressione lineare tradizionali. La scelta della distribuzione appropriata dipende dalla natura dei dati e dal tipo di variabile dipendente che si sta modellando.

Nei modelli lineari generalizzati (GLM), la funzione di collegamento (link function) g(⋅)g(\cdot) stabilisce una relazione tra il valore atteso della variabile dipendente YY, denotato come E[Y|X]E[Y|X], e una combinazione lineare delle variabili indipendenti. Questa relazione è espressa come:

g(E[Y|X])=η=α+β1X1+β2X2+…+βpXp
g(E[Y|X]) = \eta = \alpha + \beta_1 X_1 + \beta_2 X_2 + \ldots + \beta_p X_p


dove η\eta è il predittore lineare, α\alpha è l’intercetta, e β1,β2,…,βp\beta_1, \beta_2, \ldots, \beta_p sono i coefficienti di regressione associati alle variabili indipendenti X1,X2,…,XpX_1, X_2, \ldots, X_p.

La funzione di collegamento g(⋅)g(\cdot) permette di modellare relazioni non lineari tra XX e YY, trasformando il valore atteso di YY in modo che possa essere espresso come una combinazione lineare delle variabili indipendenti. Ad esempio, nel caso di una regressione logistica, la funzione di collegamento è il logit, definito come:

g(E[Y|X])=log(E[Y|X]1−E[Y|X])
g(E[Y|X]) = \log\left(\frac{E[Y|X]}{1 - E[Y|X]}\right)


Questa trasformazione consente di modellare la probabilità che YY assuma un certo valore in funzione delle variabili indipendenti, pur mantenendo la linearità nei parametri.(James et al. 2013)




3.2 Modello Esplicativo

L’analisi esplicativa utilizza, per ciascun donatore, il conteggio totale di donazioni accumulate nel periodo 2009–2023 come variabile risposta discreta Yi=total_donationsiY_i=\text{total\_donations}_i. Le covariate includono età (all’ultimo anno osservato), classi d’età, anno della prima donazione e genere. Per limitare l’influenza di outlier rari si esclude la coda estrema (Yi<100Y_i<100), coerentemente con i vincoli clinici annui e con la cadenza osservativa.



Quasi-Poisson


Teoria del quasi-Poisson

La teoria del quasi-Poisson è un’estensione del modello di regressione di Poisson utilizzata nei modelli lineari generalizzati (GLM) per gestire dati di conteggio che mostrano overdispersione. L’overdispersione si verifica quando la varianza dei dati è maggiore della media, una situazione che il modello di Poisson standard non può gestire poiché assume che la varianza sia uguale alla media.

Nel modello di Poisson standard, la distribuzione di YY è definita come:

Y∼Poisson(λ)
Y \sim \text{Poisson}(\lambda)


dove λ\lambda è il parametro di intensità, e la varianza è uguale alla media: Var(Y)=E[Y]=λVar(Y) = E[Y] = \lambda.

Nel modello quasi-Poisson, invece, la varianza è proporzionale alla media, ma con un fattore di dispersione ϕ\phi:

Var(Y)=ϕ⋅λ
Var(Y) = \phi \cdot \lambda


dove ϕ\phi è il parametro di dispersione che permette di modellare l’overdispersione. Quando ϕ>1\phi > 1, indica che c’è overdispersione nei dati.

La funzione di collegamento nel modello quasi-Poisson è la stessa del modello di Poisson, tipicamente il logaritmo naturale:

g(E[Y|X])=log(λ)=η=α+β1X1+β2X2+…+βpXp
g(E[Y|X]) = \log(\lambda) = \eta = \alpha + \beta_1 X_1 + \beta_2 X_2 + \ldots + \beta_p X_p


Il modello quasi-Poisson utilizza la stessa struttura lineare per il predittore η\eta, ma permette una varianza maggiore rispetto alla media, fornendo una maggiore flessibilità nel modellare dati di conteggio che non seguono strettamente la distribuzione di Poisson.



Risultati

Nel nostro dataset la dispersione stimata risulta nettamente maggiore di 1, evidenziando overdispersione marcata rispetto al Poisson puro. A parità di link (log) i coefficienti mostrano pattern interpretabili: un effetto medio decrescente dell’età (attenuato nelle classi centrali quando si usa la categorizzazione), e un incremento significativo per i donatori abituali rispetto ai non periodici. Le incertezze correttamente “allargate” da ϕ̂\hat\phi evitano eccessi di significatività dovuti alla varianza sottostimata dal Poisson.




Tweedie (power ∼\sim 1.19)


Teoria della Tweedie

Il modello Tweedie è un tipo di modello lineare generalizzato (GLM) che gestisce dati che possono avere una distribuzione di probabilità con una combinazione di caratteristiche di distribuzioni di Poisson e gamma. È particolarmente utile per modellare dati che includono valori zero e continui positivi, come i dati di assicurazione che comprendono sinistri con importi variabili.


Caratteristiche del Modello Tweedie

Il modello Tweedie appartiene alla famiglia esponenziale e si caratterizza per avere una funzione di varianza della forma: Var(Y)=ϕ⋅μp
Var(Y) = \phi \cdot \mu^p
 dove:


	μ=E[Y]\mu = E[Y] è il valore atteso,


	ϕ\phi è il parametro di dispersione,


	pp è il parametro di potenza che determina la forma della distribuzione.






Differenze rispetto al Quasi-Poisson

Il modello quasi-Poisson, come discusso in precedenza, assume che la varianza sia proporzionale alla media (Var(Y)=ϕ⋅λVar(Y) = \phi \cdot \lambda), il che è utile per gestire l’overdispersione nei dati di conteggio.

Il modello Tweedie, invece, generalizza ulteriormente questa relazione introducendo il parametro di potenza pp, che permette di modellare una gamma più ampia di distribuzioni:


	p=1p = 1: corrisponde al modello di Poisson, dove la varianza è uguale alla media.


	p=2p = 2: corrisponde al modello gamma, utilizzato per dati continui positivi.


	1<p<21 < p < 2: rappresenta una distribuzione Tweedie, che combina caratteristiche di Poisson e gamma, utile per dati con valori zero e continui positivi. Verrà utilizzata successivamente. 






Funzione di Collegamento

Come nei modelli GLM, il modello Tweedie utilizza una funzione di collegamento per stabilire la relazione tra il valore atteso e una combinazione lineare delle variabili indipendenti:

g(E[Y|X])=η=α+β1X1+β2X2+…+βpXp
g(E[Y|X]) = \eta = \alpha + \beta_1 X_1 + \beta_2 X_2 + \ldots + \beta_p X_p


La scelta della funzione di collegamento dipende dalla natura dei dati e dal valore del parametro di potenza pp.




Risultati

Il tuning del parametro di potenza suggerisce p≈1.19p \approx 1.19, collocando la risposta tra Poisson e Gamma. A parità di specifica, la devianza/AIC risultano favorevoli al Tweedie rispetto al quasi-Poisson, segno che la legge di varianza μp\mu^p cattura meglio l’eteroschedasticità e la struttura della coda. I coefficienti mantengono interpretazione su scala log-tasso, con pattern coerenti a quelli osservati nel quasi-Poisson.




Gamma


Teoria della distribuzione Gamma

Il modello gamma è utilizzato per modellare variabili dipendenti che sono continue e positive. È particolarmente utile per dati che rappresentano tempi di attesa, costi, o altre misure che non possono assumere valori negativi.


Caratteristiche del Modello Gamma

La distribuzione gamma è parte della famiglia esponenziale e ha una funzione di densità di probabilità definita come:

fY(y|α,β)=βαΓ(α)yα−1e−βy
f_Y(y|\alpha, \beta) = \frac{\beta^\alpha}{\Gamma(\alpha)} y^{\alpha-1} e^{-\beta y}


dove:


	α\alpha è il parametro di forma,


	β\beta è il parametro di scala,


	Γ(α)\Gamma(\alpha) è la funzione gamma.




Nel contesto dei GLM, la varianza della distribuzione gamma è proporzionale al quadrato della media:

Var(Y)=ϕ⋅μ2
Var(Y) = \phi \cdot \mu^2


dove μ=E[Y]\mu = E[Y] è il valore atteso e ϕ\phi è il parametro di dispersione.



Funzione di Collegamento

Il modello gamma utilizza una funzione di collegamento per stabilire la relazione tra il valore atteso e una combinazione lineare delle variabili indipendenti. Una scelta comune per la funzione di collegamento nel modello gamma è il logaritmo naturale:

g(E[Y|X])=log(μ)=η=α+β1X1+β2X2+…+βpXp
g(E[Y|X]) = \log(\mu) = \eta = \alpha + \beta_1 X_1 + \beta_2 X_2 + \ldots + \beta_p X_p


Questa funzione di collegamento è appropriata perché garantisce che il valore atteso μ\mu sia sempre positivo, riflettendo la natura dei dati modellati.

Tuttavia la sua funzione di collegamento canonica sarebbe la funzione inversa.




Risultati

La distribuzione Gamma, essendo una distribuzione continua e positiva, non è teoricamente ideale per modellare le donazioni di sangue, che sono dati discreti e limitati nell’intervallo [0,4][0,4]. In teoria, una distribuzione discreta, come la binomiale, potrebbe essere più appropriata per rappresentare questo tipo di dati, ma nella sua applicazione ha dato scarsi risultati.

Infatti, la distribuzione Gamma offre una notevole flessibilità, a differenza della binomiale, grazie ai suoi iperparametri, che permettono di adattare la forma della distribuzione alle caratteristiche specifiche dei dati. Questa capacità di adattamento può risultare vantaggiosa in pratica, consentendo di ottenere un buon fit dei dati osservati, anche se la distribuzione non corrisponde perfettamente alla natura discreta delle donazioni di sangue.

Mentre la scelta della distribuzione Gamma potrebbe non essere teoricamente perfetta per dati discreti e limitati, la sua capacità di adattarsi bene ai dati grazie alla flessibilità dei suoi iperparametri la rende una scelta pratica in molti contesti.






3.3 Modello Predittivo


La densità Gamma in parametrizzazione shape–rate è fY(y∣α,β)=βαΓ(α)yα−1e−βy,y>0,
f_Y(y\mid \alpha,\beta) \;=\; \frac{\beta^\alpha}{\Gamma(\alpha)}\,y^{\alpha-1}e^{-\beta y},\qquad y>0,
 dove α\alpha è il parametro di forma e β\beta il parametro di tasso (rate). In parametrizzazione shape–scale θ=1/β\theta=1/\beta si ha f(y)=1Γ(α)θαyα−1exp(−y/θ)\,f(y)=\frac{1}{\Gamma(\alpha)\theta^\alpha}y^{\alpha-1}\exp(-y/\theta).

Nel GLM Gamma vale Var(Y)=ϕμ2\,\mathrm{Var}(Y)=\phi\,\mu^2\, e il link canonico è l’inverso g(μ)=1/μ\,g(\mu)=1/\mu\, (il link log è spesso preferito per interpretabilità moltiplicativa e positività di μ\mu).


Effetto Covid

Si introduce una dummy COVID pari a 11 per gli anni 2020–2022 e 00 altrimenti, con possibile interazione con l’età per cogliere effetti eterogenei: logμi,t=α+β1yi,t−1+β2yi,t−2+γ1genderi+γ2agei,t+δCOVIDt+δintagei,t×COVIDt.
\log \mu_{i,t}
\;=\;
\alpha + \beta_1\,y_{i,t-1} + \beta_2\,y_{i,t-2} + \gamma_1\,\text{gender}_i
+ \gamma_2\,\text{age}_{i,t} + \delta\,\text{COVID}_t
+ \delta_{\mathrm{int}}\,\text{age}_{i,t}\times \text{COVID}_t.
 Nei dati si osserva una contrazione media del tasso di donazione durante il triennio 2020–2022, con attenuazione per fasce d’età più elevate (interazione positiva).



Modello finale

Per la previsione one-step-ahead si impiega un GLM con link log; due alternative pratiche:


	quasi-Poisson (robusto a over/underdispersione): Yi,2023∼QP(μi,2023,ϕ),logμi,2023=xi⊤β,
Y_{i,2023}\ \sim\ \text{QP}(\mu_{i,2023},\phi),\qquad \log\mu_{i,2023}=x_{i}^\top\beta,



	Tweedie con pp calibrato (qui p≈1.2p\approx 1.2): Yi,2023∼Tw(μi,2023,ϕ,p),logμi,2023=xi⊤β.
Y_{i,2023}\ \sim\ \text{Tw}(\mu_{i,2023},\phi,p),\qquad \log\mu_{i,2023}=x_{i}^\top\beta.





Il vettore xix_i include lag storici (almeno yi,2022,yi,2021y_{i,2022},y_{i,2021}), genere, età (o classi), indicatore COVID e, se utile, l’anno della prima donazione per catturare la seniority. La selezione del modello si basa su devianza/AIC e performance su test; il Tweedie tende a prevalere quando la distribuzione dei conteggi mostra molti zeri e varianza non lineare in μ\mu.






4 Bayesian Hidden Markov Models


4.1 Accenni di Teoria


Processo Markoviano

Un processo stocastico è una collezione di variabili aleatorie indicizzate da un parametro, tipicamente il tempo, che può essere continuo o discreto ma con la condizione che sia equidistante. La sequenza si denota come {Xt}t≥1\{X_t\}_{t \ge 1}. Le variabili aleatorie possono essere continue o discrete e possono essere correlate tra loro. Questa dipendenza caratterrizza alcune delle proprietà che il processo può assumere come la stazionarietà, l’indipendenza o la correlazione. Queste proprietà possono definire categorie di processi stocastici, ad esempio i processi di Poisson sono caratterizzati da eventi che si verificano in modo indipendente e i processi stazionari spmp caratteroszati da proprietà statiche, che non cambiano nel tempo.

Un processo stocastico è una collezione di variabili aleatorie indicizzate da un parametro (tipicamente il tempo). Nel caso discreto a passi equispaziati, la sequenza si denota come {Xt}t≥1\{X_t\}_{t \ge 1}. Un processo è markoviano di ordine 1 se il futuro dipende dal presente ma non dal passato più remoto.
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5 Dashboard e Sito Web


5.1 Motivazione

Lo scopo della tesi non è sololo studio e l’analisi di un fenomeno da parte del candidato. La tesi in questione si propone come soluzione a un problema reale. Essa unisce il mondo accademico al mondo reale, il prodotto dev’essere qualcosa di tangibile e facilmente usufruibile. Se per il modello esplicativo è sufficiente esporre graficamente o tabularmente i risultatt, per il modello predittivo bisogna fare qualcosa di più. Come dice il nome stesso, lo scopo del modello predittivo è quello di calcolare il valore che ci si attende da una variabile date delle variabili di input. Il calcolo può essere svolto manualmente per un GLM, ma già per un modello come l’HMM-GLM visto nel capitolo precedente, il suo calcolo diventa notevolmente più complesso e l’utilizzo di un calcolatore risulta strettamente necessario. La dashboard permette quindi di



5.2 Sviluppo


	Front-end: Quarto + Shiny.


	Back-end: modelli salvati in formato torch.script / .rds, caricati on-demand.
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6 Conclusioni


6.1 Risultati




6.2 Idee per il Futuro


	Hierarchical HMM per distinguere tipologia di emocomponenti (sangue intero, plasma, piastrine).
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