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1. Premessa

La frequentazione delle aree montane per lo svolgimento delle attività ricreative è connessa alle caratteristiche ambientali e paesaggistiche dei siti montuosi, nonché alla disponibilità di strutture logistiche e di servizi in loco. Nell’ambito delle metodologie che si occupano della stima del valore ricreativo, i modelli di scelta qualitativa nel discreto hanno avuto nel corso del tempo, uno sviluppo notevole poiché consentono di stimare la probabilità di visita ad uno specifico sito ricreativo, in presenza di siti alternativi e in funzione degli attributi qualitativi delle aree ed eventualmente delle caratteristiche individuali dei visitatori. 

Nell’ultimo decennio, a partire dallo studio pionieristico di Train (1998), lo sviluppo della modellistica si è centrato sulla possibilità di incorporare l’eterogeneità delle preferenze dei consumatori nei modelli di analisi delle scelte osservate. Train fu il primo ad impiegare una specificazione di un modello ad utilità stocastica in grado di consentire ai parametri delle preferenze di variare tra visitatori, il logit con mistura continua di tipo panel. La successiva ampia adozione di questa categoria di modelli e` dovuta al fatto che essi risolvono le limitazioni assai restrittive insite nei modelli logit multinomiali (MNL), ha messo in chiara evidenza i vantaggi associati all’inclusione dell’eterogeneità delle preferenze nelle stime. Nell’ambito dei modelli con mistura di parametri di preferenze si identificano due principali categorie. Quella su misture di distribuzioni continue, i cosiddetti logit a parametri randomizzati (Chen e Cosslet, 1998; Breffle e Morey, 2000; Campbell et al., 2006), e quelli basati su misture di distribuzioni di tipo discreto (Provencher et al., 2002; Shonkwiler e Shaw, 2003, Scarpa e Thiene, 2005; Hynes et al., 2007; Scarpa et al., 2007). Queste ultimi, noti come modelli a classi latenti (LCM), hanno trovato anche vasta pplicabilita` in altri ambiti di valutazione di beni senza mercato. Ad esempio negli esperimenti di scelta basati sulle preferenze affermate (Boxall e Adamovicz, 2002; Scarpa et al., 2003; Hu et al., 2004; Menzel e Scarpa, 2005; Scarpa et al., 2005) e in applicazioni basati su dati di natura attitudinale (Morey et al., 2006).
Sebbene il divario tra la letteratura di settore internazionale e nazionale sia ancora notevole, in Italia sono stati pubblicati studi basati su logit con mistura sia nel campo della stima del valore ricreativo (Scarpa e Thiene, 2004; Thiene, 2005; Thiene et al, 2006), sia nel campo della scelta dei prodotti organici (Scarpa e Spalatro 2001; Thiene et al., 2006). 
Nonostante l’eleganza formale, gli approcci a distribuzione continua si caratterizzano per una elevata complessità di stima perche` basata sulla simulazione delle probabilita` e richiedono la necessità di stabilire a priori la distribuzione dei parametri.  I modelli a classi latenti, basati su un approccio di segmentazione endogena, sono di piu` facile stima e sono potenzialmente di piu` semplice interpretabilita` per la natura delle informazioni che sono in grado di fornire all’analista e, nel campo delle stime dei beni pubblici, al decisore pubblico preposto all’utilizzo e alla gestione delle risorse oggetto di studio. Gli individui vengono infatti assegnati in modo endogeno a gruppi con preferenze omogenee ed il modello stima simultaneamente sia le preferenze di ogni classe e sia la probabilità di appartenenza ad ogni segmento. 
Il dibattito per l’impiego dei modelli a distribuzione continua versus quelli a mistura finita è comunque ancora aperto (Andrews et al, 2002), e trova talvolta accesi sostenitori dei primi che sottolineano l’approccio eccessivamente restrittivo dei modelli a classi latenti nell’analisi della variabilità delle preferenze (Phanheuf e Smith, 2005, p.746).
Sebbene i modelli a classi latenti siano in grado di fornire un profilo diversificato in relazione al numero delle classi individuate, non sono tuttavia esenti da aspetti negativi. In particolare, come verrà meglio descritto nei paragrafi che seguono, si caratterizzano per una proliferazione del numero delle classi che risulta talvolta difficilmente controllabile e che induce conseguentemente una moltiplicazione del numero di parametri. Ciò puo` complicare, talvolta fortemente, l’interpetazione dei risultati delle stime dei coefficienti di ogni classe. 
Il presente studio si pone l’obbiettivo di superare alcune di queste limitazioni e mira a fornire un contributo in relazione all’impiego di approcci metodologici innovativi nella valutazione delle attività ricreative. 
Lo studio analizza la domanda ricreativa della montagna alpina da parte di visitatori con diverse intenzioni d’uso. Si tratta in prevalenza escursionisti, nella’mbito dei quali, tuttavia, alcuni manifestano una propensione più o mneo marcata verso la pratica di attività alpinistiche. Lo studio si basa sull’impiego ed il confronto di tre specificazioni di modelli ad utilità stocastica. Tali modelli si caratterizzano per una progressiva maggiore flessibilità. I risultati del modello a classi latenti permettono all’analista di investigare l’eterogeneità delle preferenze dei visitatori e individuare classi omogenee. Si osserva, tuttavia, che le classi stimate dal modello non interpretano necessariamente al meglio le caratteristiche del campione. Nel campione in oggetto, i visitatori sono costituiti da gruppi di individui che effettuano esclusivamente escursioni di vario impegno, altri che accanto alle escursioni si dedicano alla pratica dell’arrampicata ed, infine, altri che hanno un prevalente interesse alpinistico. La segmentazione degli individui in gruppi di appartenenza prevede l’allocazione in classi omogenee nei confronti degli attributi ambientali. Ne consegue, che, le classi tendono a diversificarsi anche in relazione alla tipologia di visitatore. Tuttavia, non è del tutto realistico sostenere che nella scelta della destinazione preferita gli individui di tutte le classi considerino l’intero set degli attributi. Alcune classi potranno manifestare un interesse più o meno intenso verso, ad esempio, la dotazione di vie di arrampicata di un sito, poiché tali gruppi sono costituiti in prevalenza da alpinisti. Classi ove invece prevalgono gli escursionisti non avranno alcun interesse a priori verso questo attributo. La possibilità di intervenire sulla determinazione delle classi, imponendo delle restrizioni sulla base delle informazioni che derivano dal campione, può essere uno strumento valido per migliorare le stime ottenute. Nel caso in esame, una delle restrizioni consiste nel fatto che attributi opportunamente selezionati non vengono, ad esempio, considerati nel processo di stima di specifiche classi. L’ipotesi che si testa è infatti finalizzata a dimostrare che le stime così ottenute sono caratterizzate da maggiore realismo ed aderenza alle caratteristiche del campione.
Lo studio si articola in cinque sezioni. Nella prima parte dello studio, paragrafo 2, vengono descritti gli aspetti teorici dei modelli ad utilità stocastica tramite un breve excursus che illustra come le specificazioni più flessibili (logit a parametri randomizzati) abbiano consentito di superare le limitazioni assai restrittive insite negli approcci più semplici (logit multinomiale). L’enfasi viene successivamente focalizzata sulla capacità dei modelli a classi latenti nell’investigare l’eterogeneità dei gusti e delle preferenze degli individui. Infine, si propone una specificazione più evoluta di tali approcci, basata sull’ipotesi secondo cui l’imposizione di alcune restrizioni sulle classi porta all’individuazione di segmenti che si caratterizzano per una maggiore capacità esplicativa ed aderenza al contesto ricreativo studiato (paragrafi 3 e 4). Al paragrafo 5, viene dapprima descritto il contesto del caso di studio ed il campione di intervistati, successivamente si presentano e si discutono i risultati di un’applicazione empirica di specificazioni di modelli RUM che mirano ad investigare la valutazione dell’attività ricreativa effettuata nelle aree montane del Veneto. Si confrontano tre specificazioni: il logit multinomiale, il logit a classi latenti e una terza, che impone alcune restrizioni in relazione alle caratteristiche peculiari delle classi. Le ultime due specificazioni sono innovative nel contesto nazionale e qui se ne esplora l’impiego in quanto esse consentono di tenere da conto della variabilità delle preferenze dei visitatori della montagna alpina, segmentando il campione di cinque diversi gruppi prevalenti di escursionisti e rocciatori. Pur con le dovute cautele, il modello a classi latenti con restrizioni sembra in grado di fornire delle stime più adeguate in termini di caratterizzazione del profilo dei gruppi di visitatori della montagna veneta. Si sottolinea, comunque che il presente lavoro ha una natura prevalente di contributo metodologico. Il paragrafo 6 conclude.
2. Eterogeneità delle preferenze e modelli ad utilità stocastica.
La teoria dell’utilità stocastica (Thurstone, 1927; McFadden, 1974), che si pone quale approccio alternativo alla scelta del consumatore, assume che solo una parte dell’utilità globale (Uj,n), quella indiretta (Vj,n), possa essere oggetto di analisi:
(1) 
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dove xj,h,n e` livello di espressione dell’attributo h nell’alternativa j per l’individuo n, (h parametro dell’intensità delle preferenza per l’attributo h nella popolazione, ( e` il vettore di parametri stimabili conforme a xj,n che e` il vettore con i livelli di espressione degli attributi del sito j cosi` come percepito dall’individuo n. Se si assume che la componente inosservabile dell’utilità è indipendentemente e identicamente distribuita con parametro di scala (>0, allora la probabilità di una sequenza di T scelte di destinazioni è di forma logit panel: 
(2) 
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Il parametro di scala non è identificabile e generalmente normalizzato ad 1. I modelli logit multinomiali si caratterizzano tuttavia per limitazioni assai restrittive in quanto ignorano l’eterogeneità inosservabile delle preferenze del consumatore. In altre parole, secondo la specificazione MNL gli individui mostrano una omogeneità di gusti nei confronti degli attributi investigati, a meno che questi gusti non vengano differenziati sulla base di caratteristiche socio-economiche individuali. Ma e` noto che gli individui possono esibire diversità nei gusti non necessariamente associate alle caratteristiche socio-economiche, e questo tipo di eterogeneita` “inosservabile”, ma latente viene ad essere ignorata.
I modelli logit a parametri randomizzati (RPL), che consentono ai parametri di variare tra gli individui così come le scelte individuali, offrono una soluzione a tali limitazioni. In altri termini gli elementi del vettore ( dei parametri non sono più costanti ma indicizzati per singolo individuo; ciò significa che nella equazione (1) (h diviene (hn. Si assume che il vettore (hn sia associato ad una funzione di densità 
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 che varia nel continuo, i cui iper-parametri sono raccolti nel vettore ( (e.g. media e deviazioni standard per una distribuzione normale) e vengono stimati tramite simulazione delle probabilita` di scelta. Si noti che la distribuzione dei parametri può essere continua o polinomiale discreta. E’ utile sottolineare che la specificazione funzionale è la stessa dei logit multinomiale, se si eccettua che (n sia variabile anziché fisso tra gli individui. Ciò consente di pervenire ad una rappresentazione delle preferenze della popolazione più realistica (Train, 1998; Train, 2003). 
In tale contesto, i logit a parametri variabili sono in grado di superare le tre principali limitazioni dei logit multinomiali, consentendo di modellare la variazione delle preferenze, la flessibile sostituibilità delle alternative (per esempio tramite l’incorporamento di componenti di errore) e la correlazione dei fattori stocastici tra scelte da parte dello stesso individuo (kernel logit con mistura). Risolvono, pertanto, anche la questione dell’assunzione dell’indipendenza delle alternative irrilevanti. 
Nell’ambito delle metodologie volte ad analizzare le preferenze del consumatore, il ricorso alle variabili latenti si rivela tra i più promettenti. Si assume che vi sia una variabile latente, non osservabile direttamente, in grado di spiegare le diversita` delle preferenze tra individui. Nonostante tale entità non sia nota, si possono tuttavia osservare variabili che sono manifestazioni di tali variabile latenti. I modelli a classi latenti sono considerati un’estensione dei modelli a variabili latenti, poichè il costrutto latente determina una serie di segmenti che derivano dalla combinazione di variabili osservabili (McCutheon, 1987). Tale metodologia induce una segmentazione in gruppi in funzione di un insieme di scelte osservate, derivate per esempio da informazioni raccolte su scala attitudinale. Qualora a tale struttura vengano affiancate informazioni sulle preferenze delle scelte del consumatore, può rivelarsi un efficace strumento per incorporare l’eterogeneità delle preferenze nell’analisi della domanda del consumatore (Wedel et al., 1999; Kamakura e Wedel, 1995;). Si ricordi che la fonte della variabilità dei gusti, oltre ad essere attribuibile ad aspetti socio-demografici, può anche essere riconducibile ad altri caratteri individuali, come ad esempio le attitudini, le percezioni, gli aspetti psicologici, la classe di appartenenza sociale e culturale ed infine il vissuto e l’esperienza. Nonostante sia riconosciuta la rilevanza di tali aspetti (McFadden, 1986; Ben Akiva et al., 1997), questi hanno avuto in letteratura scarsa attenzione. Infine, a parità delle caratteristiche menzionate, uno stesso individuo può effettuare scelte ripetute che possono variare in funzione del momento. 

Nell’ambito della teoria economica, McFadden (1986) sottolineò tra i primi i vantaggi dell’impiego dei modelli a classi latenti nei modelli di scelta discreta, ponendo in evidenza l’importanza che percezioni e attitudini rivestono nei processi cognitivi e protocolli decisionali: “…the critical constructs in modelling the cognitive decision process are perceptions or beliefs regarding the products, generalized attitudes or values, preferences among products, decision protocols that map preferences into choices, and behavioural intentions for choice” (McFadden 1986, p.276).
In sintesi, l’aspetto di maggior rilevanza che caratterizza l’impiego di tali modelli è legato alla possibilità di stimare simultaneamente la scelta dell’individuo e l’appartenenza ad gruppo latente. Una rassegna approfondita sui modelli a classi latenti è disponibile in Kamakura e Russel (1989), Wedel e Kamakura (2000) o McLachlan and Peel (2000).

Tuttavia, l’approccio a mistura finita implica delle restrizioni di non lieve entità sulla distribuzione di valori finiti che possono essere assunti dai gusti condizionali alle classi di appartenenza. In altre parole, all’interno di uno stesso segmento gli individui sono vincolati a condividere le stesse intensità di gusti, che tendenzialmente si assumono essere uguali al numero di classi stimate dal modello. Tale fatto impone spesso una sorta di dipendenza inappropriata tra le intensità dei gusti dei singoli individui relativamente ad un attributo e l’appartenenza ad una classe, aspetto che può rivelarsi quantomeno restrittivo. Può accadere infatti che solo una parte dei fruitori considerino nella scelta tutti gli attributi. Tale situazione non è del tutto rara nell’ambito di una popolazione di individui che praticano attività ricreative e viene difficilmente catturata da una specificazione di modello a classi latenti. E’ evidente che la possibilità di ricorrere ad una specificazione che possa ovviare a tale limitazioni diviene rilevante, come descritto nel paragrafo che segue. 
3. Aspetti econometrici dei modelli a classi latenti
Qualora all’interno della popolazione sia possibile distinguere S segmenti con preferenze omogenee, la funzione di distribuzione 
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 (par. 2) assume una specificazione discreta anziché continua (Swait, 1994; Provencher et al., 2002). In questo caso ( assume una serie di S valori finiti indicati con (1, (2, …, (s. In tale contesto, il logit a parametri randomizzati viene definito logit a classi latenti o a mistura finita. La funzione che definisce la probabilità che un individuo n appartenente ad un particolare segmento s scelga l’opzione i e` di tipo logit:

(3) 
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dove Xin è il vettore delle caratteristiche individuali e degli attributi dei siti e μs è il parametro di scala. 

Il numero dei segmenti è una variabile latente che viene stabilito dal processo di stima. Se 
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 è la variabile latente che determina la classificazione in segmenti di tutti gli N individui in uno dei segmenti in S, essa è funzione delle caratteristiche individuali osservabili e non. Poiché 
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 è una variabile casuale, è possibile stimare la probabilità che un individuo appartenga ad una determinata classe specificando la distribuzione e la natura della componente d’errore. Assumendo che gli errori siano Gumbel distribuiti con il parametro di scala α, possiamo derivare la funzione di probabilità di appartenenza ad ogni segmento:

(4) 
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dove Zn è un vettore che contiene le informazioni sui costrutti percettivi, attitudinali e socio-demografici per l’individuo n, e γs i valori dei relativi coefficienti. Al fine di derivare un modello che stimi simultaneamente la probabilità di scelta di un’alternativa e di appartenenza ad un segmento, si considerano congiuntamente i due modelli logit delle equazioni (3) e (4) per costruire un modello logit panel con mistura discreta che consiste nella probabilità congiunta che l’individuo n faccia la sequenza di scelte Tn  è:

(5) 
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Si tratta di una somma pesata di modelli logit multinomiali in cui i parametri dell’utilità segmento-specifici sono funzione degli attributi di scelta. Sebbene il parametro di scala μs possa variare tra i segmenti, viene di norma considerato pari a 1 per necessita` di identificare gli altri parametri. 

Si osservi che qualora si impongano le restrizioni γs=0, (s= (,  μs = μ, (s l’equazione (6) si riduce ad un modello logit standard poiché sostanzialmente si assume omogeneità dei gusti e quindi la popolazione è costituita da un unico segmento con gusti omogenei. All’opposto, se S(N, cioè il numero dei segmenti tende al numero degli individui del campione, allora il modello dell’equazione (6) diviene via via simile ad un modello a parametri randomizzati, ovvero un logit con mistura continua. Esiste dell’ evidenza empirica a sostegno di tale tendenza. Ad esempio, Scarpa et al. (2005) riportano le stime per modelli a due, tre, quattro e cinque classi latenti e per ognuno derivano le distribuzioni della DAP ed osservano che al progredire del numero delle classi le distribuzioni delle DAP approssimano quella prodotta dal modello con mistura continua. 

Nell’ambito dell’applicazione del modello a classi latenti è possibile intervenire nel processo di stima del modello, incorporando a priori alcune informazioni in possesso, facendo si che il modello generi delle classi basate anche su tali elementi aggiuntivi. Tale modello viene genericamente indicato con la denominazione di modello con restrizioni. Sotto il profilo econometrico, ciò significa che l’equazione 5 viene in parte modificata e l’entità della modificazione è funzione della ipotesi di restrizione che viene formulata. Ad esempio, nel caso in esame viene dapprima stimato un modello a classi latenti che individua cinque classi, ciascuna delle quali mostra un profilo omogeneo. Dall’esame dei risultati emerge che alcuni segmenti hanno una maggiore probabilità di raggruppare escursionisti ed altri invece individui più dediti all’alpinismo. Sebbene tali risultati siano attendibili, possono mostrare alcune limitazioni qualora si concentri l’attenzione sulla capacità di interpretare in modo corretto le caratteristiche del campione. Sapendo, ad esempio, a priori che nel processo decisionale di scelta degli escursionisti la dotazione di vie di roccia di un sito o il grado di difficoltà degli itinerari di salita non riveste un ruolo di rilievo, è possibile incorporare tale informazione nella specificazione del modello a classi latenti. Operativamente, si impone una restrizione ponendo il coefficiente (β) dei parametri selezionati pari a zero. 
Analogamente, qualora si desideri che alcune classi esibiscano la stessa intensità di preferenza verso uno specifico attributo, come ad esempio nel caso della difficoltà degli itinerari di escursione, si porrà il coefficiente di tale variabile comune alle classi selezionate. 
4. Numero di classi
La determinazione del numero di classi con diverso grado di omogeneità delle preferenze non è parte del processo di massimizzazione che conduce alla stima dei parametri, si trova cioè al di fuori dell’ambito di stima dei parametri. I test che vengono convenzionalmente utilizzati per le stime di massima verosimiglianza (likelihood ratio, moltiplicatore di Lagrange e test di Wald) non possono essere considerati validi in questo contesto (Wedel e Kamakura, 2000). Alcuni autori hanno utilizzato come guida nella scelta del numero di gruppi una varietà di criteri informativi C = -2lnL + J k, dove lnL è la log verosimiglianza del modello alla convergenza, J è il numero di parametri stimati nel modello e k è una costante che può assumere valori diversi in funzione del criterio utilizzato. Se k=2, si ottiene il Criterio Informativo di Akaike (AIC); se k=3, si ottiene il Criterio Informativo di Akaike 3 (AIC3); se k=ln(N) si ottiene il Criterio Informativo Bayesiano.. Infine, se k= 2+2(J+1)(J+2)/(N-J-2) si ottiene AIC Corretto (crAIC) (Hurvich e Tsai, 1989), che tende ad incrementare la penalità per i numeri di extra parametri stimati.  

Operativamente, il modello che meglio interpreta i dati sarà dunque quello che si configura per valori bassi dei criteri informativi. In generale, è bene sottolineare come, ad una data dimensione campionaria, all’aumentare del numero di classi la significatività dei parametri stimati nella funzione di utilità tende ad diminuire, in particolare nelle classi di modesta dimensione. Ne consegue che la scelta del numero di classi deve tenere in considerazione della significatività dei parametri stimati ed essere il frutto di una accurata riflessione da parte dell’analista.
5. Un’applicazione empirica
5.1 Il caso di studio

I dati relativi alle escursioni effettuate sono stati raccolti intervistando un campione di 858 soci membri del Club Alpino Italiano (CAI), che hanno fornito indicazioni relativamente all’attività ricreativa alpinistica ed escursionistica svolta nelle aree montane del Veneto durante la stagione estiva del 1999. La tabella 1 riporta il numero complessivo di visite, che ammonta a 9.221, unitamente all’elenco delle aree montuose del Veneto visitate (raggruppate in diciotto massicci, di cui i primi sei sono nelle Prealpi e i seguenti in Dolomiti) ed alcune statistiche descrittive del campione. Le informazioni relative ai rispondenti sono state raccolte mediante l’uso di un questionario somministrato direttamente. Gli intervistati hanno indicato il numero di escursioni e arrampicate effettuate nell’ultimo anno presso ognuna delle diciotto destinazioni montuose considerate. Sono state inoltre poste alcune domande relative all’esperienza acquisita nella frequentazione della montagna. Le escursioni sono state effettuate nell’arco della giornata. Il costo di viaggio è stato stimato considerando la distanza percorsa dal luogo di residenza di ciascun escursionista fino al sito montuoso ove è stata effettuata la gita moltiplicando i chilometri percorsi in andata e ritorno per un costo unitario pari a 0,35 €.
Le informazioni relative alle caratteristiche dei siti montuosi sono state raccolte mediante l’uso di un Sistema Informativo Geografico e sono riportate nella tabella 2. Le caratteristiche dei massicci montuosi riguardano attributi ambientali relativi all’uso del suolo, come la copertura dei boschi di latifoglie o conifere, la dotazione di alcune infrastrutture e servizi, come il numero di rifugi e l’estensione della rete sentieristica ed infine, alcune informazioni relative al livello di difficoltà degli itinerari di arrampicata, la densità delle vie di arrampicata o il livello medio di difficoltà delle escursioni nei siti.

5.2 Risultati 
Nei paragrafi che seguono sono riportati i risultati delle stime ottenute dall’applicazione di tre modelli ad utilità stocastica al campione di intervistati che frequentano i massicci montuosi del Veneto. Le specificazioni implementate riguardano il logit multinomiale, che viene presentato a titolo di comparazione, il logit a classi latenti e la specificazione LCM con restrizioni. Le analisi hanno un duplice obbiettivo: in primo luogo l’attenzione viene focalizzata sull’individuazione ed interpretazione degli attributi determinanti nello spiegare la probabilità di visita dei siti alpini; in secondo luogo, l’enfasi si sposta sul confronto tra i risultati conseguibili con le diverse specificazioni di modello impiegate nelle stime, al fine di evidenziarne le migliori abilità di interpretazione e di performance. In particolare, l’applicazione della specificazione di LCM con restrizioni è finalizzata a caratterizzare meglio i profili delle classi individuate con il modello a classi latenti. La scelta delle classi sulle quali applicare le restrizioni è stata basata sulla considerazione di due aspetti: caratteri e dimensione delle classi, da un lato e localizzazione geografica dei siti dall’altro. 
5.2.1 Le stime del modello multinomiale e a classi latenti.

Sono stati stimati quindici modelli con un numero progressivamente crescente di classi, i cui valori dei criteri statistici, utilizzati al fine di selezionare il numero di classi che meglio si adatta ai dati osservati, sono riportati nella tabella 3. Sebbene non vi sia una concordanza dei criteri nell’indicare un singolo modello, l’indice AIC corretto è il criterio che forse meglio si presta in questo caso a fornire una indicazione attendibile, poiché consente di tenere in debito conto sia l’incremento dei parametri conseguente all’aumento del numero di classi, sia il numero di individui da cui porvengono le osservazioni nel campione. Ne consegue che il modello che meglio sembra interpretare le caratteristiche degli individui del campione è a cinque classi. 

Le stime dei parametri del modello logit multinomiale e di quello logit a classi latenti per i cinque gruppi individuati sono presentate nella tabella 4. Le variabili analizzate risultano statisticamente significative nella specificazione multinomiale e in buona parte della classi del modello a classi latenti. Una prima considerazione riguarda la migliore capacità di adattamento ai dati del modello a classi latenti rispetto al logit multinomiale, con un guadagno in termini di valore di log-verosimiglianza campionaria di oltre 1600 punti. Il parametro del costo è sempre negativo e significativo ad eccezione della classe 4.
Prima di procedere alla descrizione ed interpretazione dei profili delle singole classi, è opportuno evidenziare la variabilità che caratterizza i segni degli attributi nell’ambito dei diversi gruppi, a testimonianza della maggiore capacità dei LCM di investigare l’eterogeneità delle preferenze della popolazione di fruitori. Nella specificazione multinomiale, ad esempio, sembra esservi una minore propensione alle visite dei siti che si trovano nelle zona delle Pre-Alpi, mentre l’approccio a classi latenti evidenzia come vi sia una variabilità latente dei gusti verso tale attributo. Le classi 3 e 5 che costituiscono gruppi di dimensioni piuttosto ridotte (15% e 9%), manifestano una maggiore propensione verso i siti delle Dolomiti, mentre le classi 1 e 4, che mostrano la più elevata probabilità di appartenenza (35% e 13%), sembrano prediligere l’ambiente prealpino.
La lettura dei risultati evidenzia la presenza all’interno delle cinque classi di una elevata eterogeneità dei gusti, testimoniata sia dalla diversa magnitudo dei coefficienti sia dalla variabilità dei segni dei parametri degli attributi dei siti montuosi. Osservando i risultati sembra possibile individuare nelle prime tre classi gli individui che esprimono un maggiore propensione verso l’escursionismo, mentre le restanti classi sembrano essere costituite in prevalenza persone che esprimono interesse anche verso l’alpinismo.
E’ noto che nelle aree montuose possono essere praticate una pluralità di attività e che le motivazioni che spingono alla frequentazione non contemplano necessariamente solo finalità di natura sportiva, ma possono avere natura estetica e paesaggistica. Un obiettivo rilevante dello studio è l’individuazione di gruppi di visitatori omogenei al loro interno per gusti e preferenze, anche in termini di tipologie di attività ricreative. Studi precedenti avevano concentrato le analisi alternativamente su singole categorie di fruitori, quali ad esempio escursionisti o rocciatori (Scarpa e Thiene, 2005; Thiene et al., 2005; Thiene e Scarpa., 2008). Uno degli obiettivi dello studio consiste invece nella possibilità di esplorare se, accanto all’escursionismo, sia possibile individuare segmenti che manifestino interesse verso altre attività, quali ad esempio l’alpinismo. In questo modello sono state, dunque, intenzionalmente inserite alcune variabili appannaggio di singole categorie di utenti della montagna e che invece possono rivelarsi di interesse modesto o, in taluni casi, nullo per altri. Nello specifico, ad esempio, la densità delle vie di arrampicata e la loro difficoltà sono attributi assai rilevanti per gli alpinisti, ma di nessun interesse per gli escursionisti. 

Qualora l’ottica della lettura si inquadri in un simile contesto, i risultati riportati in tabella 4 non consentono di caratterizzare appieno i segmenti di fruitori. Si osserva, infatti, che, gli individui di tutte le classi sembrano manifestare un gradimento per la variabile “dotazione di vie di roccia”, considerato che il segno è positivo in quattro classi su cinque. Mentre non appare plausibile sostenere che questo attributo sia di generale interesse in un campione prevalentemente costituito da escursionisti, per contro, è realistico che gli individui di tutte le classi possano invece manifestare un apprezzamento verso la presenza di coperture boscate a conifere e/o latifoglie, a prescindere dal tipo di attività che praticano. 
La possibilità di ricorrere ad una specificazione che consenta di diversificare la funzione di utilità tra gli individui all’interno del campione, riveste una notevole importanza ai fini di una analisi più approfondita dell’eterogeneità delle preferenze dei visitatori e costituisce un ulteriore avanzamento nel superamento delle limitazioni. A fronte di una certa difficoltà nell’interpretazione univoca dei risultati del modello LCM, nel paragrafo che segue, vengono dapprima spiegate le restrizioni applicate al presente modello, e successivamente vengono descritte le stime ottenute tramite il modello.
5.2.3 Le stime del modello a classi latenti con restrizioni.

Al fine di individuare con maggiore precisione il profilo degli individui, sono state applicate le restrizioni sopra menzionate al modello a classi latenti .

In particolare, in relazione alle caratteristiche e alla elevata dimensione delle prime tre classi, si è ritenuto che queste potessero essere espressione dei gruppi di escursionisti, di norma preponderanti rispetto ai rocciatori nell’ambito di una popolazione di fruitori delle aree montane, laddove le restanti classi (4 e 5) potrebbero essere riconducibili agli alpinisti
. In secondo luogo, nella scelta delle classi, si è posta attenzione al fatto che in ciascuno dei due “macro” gruppi, escursionisti o rocciatori prevalenti, vi fosse variabilità in termini di attitudine verso la scelta di mete prealpine e dolomitiche. La prima restrizione, imposta alle classi 1, 2 e 3, cioè gli escursionisti prevalenti, prevede che in questi gruppi i parametri relativi a due variabili (densità delle vie di roccia e grado di difficoltà) sono stati posti uguali a zero. Per quanto attiene la seconda restrizione, poiché la variabile difficoltà di escursione può costituire un elemento importante nella probabilità di scelta di un sito sia per gli escursionisti sia per i rocciatori, si è ritenuto utile modificare la funzione di utilità in modo che questo parametro fosse diversificato per escursionisti e rocciatori, ma costante all’interno delle classi che compongono le macro categorie. Ciò significa, ad esempio, che le classi 1, 2 e 3 sono destinate ad avere un coefficiente della variabile difficoltà di escursione comune, così come per le classi 4 e 5 dei rocciatori, ma il valore dei due coefficienti sarà diverso. 

I risultati della specificazione del modello LCM con restrizione, riportati nella tabella 5 evidenziano una elevata variabilità sia in termini di segni che magnitudo dei coefficienti dei parametri, con una diversificazione più netta in termini di profili dei cinque gruppi. Si osservi che l’impatto delle restrizioni sulla log-verosimiglianza è contenuto e che il numero di parametri non significativi all’interno delle classi è diminuito. Ad esempio la variabile prealpi è ora significativa in tutte le classi.
Osservando le nuove classi generate dal modello, diviene possibile delinearne con maggiore precisione il profilo. La classe 1 (21% di probabilità di appartenenza), quella di maggiori dimensioni nell’ambito di chi predilige camminare, è costituita da “escursionisti landscape oriented”. Si tratta di escursionisti che amano effettuare di preferenza visite ai siti dolomitici, di cui apprezzano probabilmente in misura maggiore la particolare valenza estetico-paesaggistica, poichè non sono interessati alle ferrate. Prediligono infatti percorrere sentieri facili ed avere la possibilità di fruire dei servizi offerti da strutture logistiche come i rifugi. La loro disponibilità a pagare al margine è 6.1€, la più elevata tra le classi. Il secondo gruppo di escursionisti (classe 2, probabilità di appartenenza 11%), denominato “camminatori esperti locali” sembra invece preferire i siti prealpini, che si possono raggiungere assai più velocemente rispetto ai più lontani siti dolomitici. Questo gruppo si caratterizza per un interesse specifico e assai marcato, in assoluto maggiore rispetto a tutte le altre classi, verso gli itinerari caratterizzati da una elevata difficoltà. Si tratta dunque di esperti camminatori per i quali lo scopo principale è la gita impegnativa nei pressi di casa. Analogamente, anche gli “escursionisti meno impegnati”, terzo gruppo, prediligono le mete prealpine, ma diversamente dal gruppo precedente, ritengono di prioritaria importanza la possibilità di accedere ai rifugi nel corso della gita ed esprimono una disponibilità a pagare marginale più bassa (1.3€). 
Le restanti classi sono costituite da individui che praticano in prevalenza l’arrampicata. La classe 4, che rappresenta il gruppo più consistente (41% di probabilità d appartenenza), denominato con il termine volutamente generale di “arrampicatori”, è probabilmente costituito da più tipologie di rocciatori, quali ad esempio free-climbers e alpinisti. Questi ritengono importante poter accedere a siti montuosi prealpini dotati di un numero elevato di itinerari di arrampicata, che si caratterizzano per una marcata difficoltà. La possibilità di accedere ad un punto di appoggio, come un rifugio viene valutata positivamente, così come una buona estensione della rete sentieristica per l’avvicinamento alle pareti. E’ bene ricordare che l’accesso alle pareti ove sono localizzate le vie di roccia avviene dopo aver percorso tratti più o meno estesi di sentiero. La loro disponibilità a pagare si attesta su 3.6€. L’ultima classe, gli “alpinisti tradizionali”, si caratterizza per dimensioni più contenute (18% probabilità di appartenenza) e mostra invece una netta preferenza per la pratica dell’arrampicata nei siti dolomitici dotati di numerosi itinerari di salita e, specificatamente, di difficoltà tecniche non eccessivamente elevate. La presenza del rifugio ha ancora un ruolo positivo, ma decisamente importante si rivela la possibilità di accedere alle pareti di roccia attraverso sentieri facili, probabilmente in considerazione del fatto che arrampicare in Dolomiti è in media assai più impegnativo che nei siti prealpini e l’accesso alle pareti ove si snodano gli itinerari di salita implica tempi più lunghi. In tale ottica, l’accessibilità all’attacco della via di roccia diviene un fattore particolarmente rilevante. Questo gruppo sembra descrivere bene una specifica categoria di alpinisti, quelli di formazione più tradizionale, che ama misurarsi con le grandi pareti e le vie storiche, piuttosto che concentrare l’impegno a livello tecnico su prestazioni sportive, come accade nelle palestre di arrampicata. Il surplus marginale è più modesto del gruppo precedente (2.6€).
Tutte le classi si caratterizzano per un effetto positivo e significativo (ad eccezione della classe 2) degli aspetti paesaggistici, quale la presenza di boschi di conifere e latifoglie, anche se l’effetto di questi attributi si rivela piuttosto blando, se comparato a quanto accade nel caso delle variabili che rappresentano i servizi logistici. 

Si assiste, tuttavia, ad una marcata redistribuzione in termini di ampiezza delle classi; i gruppi ove i rocciatori sembrano prevalere (classi 4 e 5),con una probabilità di appartenenza superiore al 55%. Sebbene sia plausibile ritenere che quest’ultima categoria fosse sottostimata nel precedente modello, tale risultato è difficilmente sostenibile e va considerato come un limite associato all’uso della specificazione funzionale.

6. Conclusioni

Il presente lavoro si pone l’obiettivo di fornire un contributo metodologico agli studi di valutazione delle risorse ambientali e delle attività ricreative. Tramite l’impiego di modelli ad utilità stocastica (RUM) viene analizzata la domanda ricreativa di un’area estesa della montagna alpina, riconducibile ai massicci montuosi della regione Veneto. Tali metodologie presentano il grande vantaggio di esplorare il processo decisionale di scelta degli individui tra più aree ricreative in relazione agli attributi ed alla peculiarità dei massicci montuosi della regione Veneto
L’approccio metodologico utilizzato costituisce il contributo saliente del lavoro. I risultati ottenuti dall’impiego di due specificazioni di modelli a classi latenti sono stati posti a confronto con quelli ottenuti dal logit multinomiale. Tale confronto nasce dall’esigenza di superare alcune limitazioni che caratterizzano i modelli LCM, per quanto attiene la capacità interpretativa del fenomeno, mediante l’impiego di un modello che impone alcune restrizioni. 
Nella prima parte vengono illustrati gli aspetti teorici connessi all’impiego di tale metodologia, avendo particolare cura di porre in evidenza l’evoluzione che ha connotato i modelli specificatamente volti ad incorporare nell’analisi l’eterogeneità delle preferenze dei visitatori. Tale evoluzione consente oggi agli analisti di disporre di modelli che si caratterizzano per un progressivo incremento in termini di flessibilità e realismo, con una conseguente maggiore capacità interpretativa dei dati.

Nella seconda parte dello studio vengono presentati i risultati ottenuti dall’applicazione empirica delle specificazioni più flessibili di tale approcci alla valutazione della domanda ricreativa dei massicci montuosi del Veneto. A tale riguardo, vengono discusse le stime ottenute mediante l’impiego delle tre specificazioni funzionali, ponendo in evidenza la maggiore capacità interpretativa del modello a classi latenti con restrizione. Quest’ultimo non è comunque esente da alcune limitazioni. 
La variabilità dei gusti e delle preferenze dei frequentatori delle aree montane viene investigata sia per quanto attiene la diversa attitudine nei confronti degli attributi ambientali e dei servizi logistici dei siti alpini, sia alla luce delle diverse attività ricreative che possono essere praticate nelle diverse aree. Il ricorso alla specificazione più avanzata, ha consentito di individuare cinque classi di visitatori, ciascuno con un profilo ben definito: tre gruppi di escursionisti prevalenti, quali gli escursionisti landscape oriented, i camminatori esperti locali, gli escursionisti meno impegnati e due gruppi di prevalenti alpinisti, quali gli arrampicatori e gli alpinisti tradizionali. 
Al di là delle specificità che caratterizzano i cinque gruppi, le stime ottenute hanno posto in evidenza una sostanziale maggiore attitudine verso le caratteristiche che rappresentano la dotazione di strutture ricettive e servizi logistici dei siti alpini, quali numero di rifugi ed estensione della rete sentieristica. Minore sembra essere l’influenza degli attributi paesaggistici, quali ad esempio la copertura di foreste di caducifoglie o conifere nella scelta di un sito montano. Tali considerazioni rivestono un ruolo assai rilevante se le si inquadra nell’importanza per il policy maker di poter disporre di simili informazioni ai fini di una attenta pianificazione di azioni strategiche e di valorizzazione dei siti alpini e di una efficace gestione del territorio montano.
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Tabella 1 - Statistiche descrittive del campione 
	Massiccio
	Mean
	St. Dev.
	Visitors
	%

	 
	 
	 
	 
	 

	Vette Feltrine
	0.7
	1.5
	642
	7.0

	P. Dolomiti-Pasubio
	2.1
	4.0
	1808
	19.6

	Alpago-Cansiglio
	0.5
	1.7
	414
	4.5

	Asiago
	1.5
	2.8
	1318
	14.3

	Grappa
	0.9
	2.1
	757
	8.2

	Baldo-Lessini
	1.2
	3.6
	1045
	11.3

	Antelao
	0.3
	0.7
	244
	2.6

	Pelmo
	0.3
	0.6
	243
	2.6

	Cortina
	0.3
	0.8
	220
	2.4

	Duranno-Cima Preti
	0.1
	0.3
	44
	0.5

	Sorapis
	0.1
	0.5
	128
	1.4

	Agner-Pale S.Lucano
	0.1
	0.5
	112
	1.2

	Tamer-Bosconero
	0.2
	0.6
	188
	2.0

	Marmarole
	0.2
	0.7
	161
	1.7

	Tre Cime-Cadini
	0.6
	1.2
	547
	5.9

	Civetta-Moiazza
	0.7
	1.3
	561
	6.1

	Pale S.Martino
	0.7
	1.3
	564
	6.1

	Marmolada
	0.3
	0.7
	225
	2.4


Tabella 2 - Caratteristiche dei siti montuosi

	Massiccio
	Difficoltà
	Numerosità
	Boschi di
	Rifugi 
	Sentieri
	Ferrate
	Sentieri 

	
	dell'escursione
	vie di roccia
	latifoglie
	
	totali
	
	facili

	 
	(indice)
	(indice)
	(ha)
	(n)
	(km)
	(n)
	(%)

	Vette Feltrine
	3
	2
	24208
	25
	739.1
	3
	0.61

	P. Dolomiti-Pasubio
	1
	5
	9890
	13
	344.5
	4
	0.54

	Alpago-Cansiglio
	3
	1
	10883
	10
	312.9
	4
	0.86

	Asiago
	1
	1
	11754
	13
	815.6
	0
	1.00

	Grappa
	1
	1
	18960
	5
	533.4
	1
	0.99

	Baldo-Lessini
	1
	1
	30914
	18
	801.7
	2
	0.76

	Antelao
	3
	2
	121
	6
	103.5
	0
	0.68

	Pelmo
	3
	3
	400
	9
	188.1
	0
	0.66

	Cortina
	2
	5
	1039
	32
	480.3
	22
	0.53

	Duranno-Cima Preti
	3
	2
	4704
	4
	143.8
	0
	0.33

	Sorapis
	3
	2
	166
	9
	107.7
	4
	0.36

	Agner-Pale S.Lucano
	3
	3
	2785
	7
	196.2
	2
	0.51

	Tamer-Bosconero
	3
	3
	2682
	6
	218.6
	0
	0.30

	Marmarole
	2
	2
	439
	9
	231.1
	1
	0.51

	Tre Cime-Cadini
	2
	5
	1048
	9
	177.8
	4
	0.60

	Civetta-Moiazza
	2
	5
	1477
	16
	202.8
	4
	0.34

	Pale S.Martino
	2
	5
	1175
	14
	288.7
	11
	0.46

	Marmolada
	3
	5
	279
	13
	29.0
	2
	0.21


Tabella 3 - Criteri di informazione per la valutazione dei modelli da una a quindici classi.
	
	LL
	BIC
	AIC
	AIC3
	crAIC
	Parametri
	df

	1-Classe
	-21448.7
	42971.6
	42919.3
	42930.3
	42923.4
	11
	847

	2-Classi
	-20647.1
	41449.5
	41340.2
	41363.2
	41373.3
	23
	835

	3-Classi
	-20235.1
	40706.6
	40540.2
	40575.2
	40653.7
	35
	823

	4-Classi
	-19986.9
	40291.2
	40067.7
	40114.7
	40341.0
	47
	811

	5-Classi
	-19800.3
	39999.1
	39718.5
	39777.5
	40260.4
	59
	799

	6-Classi
	-19676.3
	39832.2
	39494.7
	39565.7
	40445.4
	71
	787

	7-Classi
	-19572.7
	39706.0
	39311.3
	39394.3
	40844.6
	83
	775

	8-Classi 
	-19495.0
	39631.7
	39180.0
	39275.0
	41505.0
	95
	763

	9-Classi
	-19402.4
	39527.6
	39018.8
	39125.8
	42382.3
	107
	751

	10-Classi
	-19338.9
	39481.7
	38915.9
	39034.9
	43604.8
	119
	739

	11-Classi
	-19254.2
	39393.3
	38770.4
	38901.4
	45114.8
	131
	727

	12-Classi
	-19215.0
	39395.8
	38715.9
	38858.9
	47091.4
	143
	715

	13-Classi
	-19193.1
	39433.2
	38696.2
	38851.2
	49527.2
	155
	703

	13-Classi
	-19147.3
	39341.6
	38604.7
	38759.7
	49435.7
	155
	703

	14-Classi
	-19105.2
	39338.4
	38544.3
	38711.3
	52307.7
	167
	691

	15-Classi
	-19070.5
	39350.2
	38499.1
	38678.1
	55727.5
	179
	679

	5-Classi combinato
	-19878.7
	40095.2
	39857.5
	39907.5
	40186.5
	50
	808


Tabella 4 - Stime dei parametri dei modelli logit multinomiali e a classi latenti.
	Variabili
	Logit multinomiale
	 
	 
	 
	 
	Logit a classi latenti
	 
	 
	 
	 

	
	
	
	
	1 classe
	
	2 classi
	
	3 classi
	
	4 classi
	
	5 classi
	

	 
	coefficienti
	z-value
	coefficienti
	z-value
	coefficienti
	z-value
	coefficienti
	z-value
	coefficienti
	z-value
	coefficienti
	z-value

	Costo
	-0.284
	-55.2
	
	-0.387
	-30.6
	-0.158
	-12.7
	-0.406
	-16.2
	-0.010
	-0.6
	-1.191
	-12.8

	Conifere
	0.000
	-6.2
	
	0.000
	-2.6
	0.000
	-2.6
	0.000
	2.7
	0.000
	5.3
	0.000
	-2.4

	Latifoglie
	0.000
	-3.4
	
	0.000
	-6.6
	0.000
	-4.2
	0.000
	7.8
	0.000
	5.0
	0.000
	-2.1

	Sent. facili (%)
	3.245
	14.3
	
	1.926
	4.0
	2.652
	6.4
	6.123
	5.0
	4.059
	3.8
	5.485
	2.2

	Sent. diff (%)
	3.469
	6.3
	
	0.186
	0.2
	3.259
	3.2
	2.397
	0.8
	6.869
	2.7
	9.146
	1.4

	Rifugi
	0.121
	18.7
	
	0.091
	6.5
	0.100
	7.5
	0.087
	2.1
	-0.046
	-1.5
	0.303
	4.7

	Ferrate
	-0.140
	-17.4
	
	-0.127
	-6.5
	-0.096
	-6.1
	-0.258
	-4.5
	-0.058
	-1.6
	-0.111
	-1.7

	Prealpi
	-0.761
	-7.6
	
	0.909
	3.9
	-0.338
	-1.4
	-5.453
	-9.6
	0.007
	0.0
	-2.031
	-2.1

	Diff. escursione
	-0.338
	-13.0
	
	-0.004
	-0.1
	-0.257
	-3.7
	-0.560
	-4.4
	-0.009
	-0.1
	0.369
	1.7

	Num. vie
	0.352
	9.7
	
	0.616
	6.4
	0.178
	2.8
	1.691
	6.6
	0.866
	4.5
	-0.384
	-1.2

	Diff. vie
	-0.046
	-1.0
	
	-0.344
	-2.9
	0.289
	3.0
	-0.230
	-0.7
	-0.246
	-1.0
	-0.594
	-1.6

	Costante
	
	
	
	0.347
	3.7
	-0.452
	-4.0
	-0.991
	-7
	0.643
	6.6
	0.453
	4.8

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Log-likelihood
	-21448.7
	
	
	-19800.3
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Dimensione classe
	 
	 
	34.8
	0.0
	28.7
	0.0
	14.6
	0.0
	13.1
	0.0
	8.8
	0.0


Tab.5 Stime dei parametri del modello a classi latenti con restrizione.
	Variabili
	 
	 
	 
	Logit a classi latenti
	 
	 
	 
	 

	
	1 classe
	
	2 classi
	
	3 classi
	
	4 classi
	
	5 classi
	

	 
	coefficienti
	z-value
	coefficienti
	z-value
	coefficienti
	z-value
	coefficienti
	z-value
	coefficienti
	z-value

	Costo
	-0.165
	-11.7
	-0.041
	-1.9
	-0.785
	-18.0
	-0.282
	-24.7
	-0.384
	-22.3

	Conifere
	0.000
	-7.5
	0.000
	1.9
	0.000
	-5.8
	0.000
	2.1
	0.000
	3.5

	Latifoglie
	0.000
	-7.1
	0.000
	-0.6
	0.000
	-7.6
	0.000
	-4.1
	0.000
	10.9

	Sent. facili (%)
	2.382
	5.6
	2.214
	1.7
	-0.496
	-0.7
	2.476
	6.3
	9.003
	8.5

	Sent. diff (%)
	1.857
	1.5
	7.720
	2.6
	-2.791
	-1.1
	2.378
	2.4
	2.941
	1.1

	Rifugi
	0.187
	13.6
	0.037
	1.0
	0.175
	7.8
	0.049
	4.0
	0.088
	2.6

	Ferrate
	-0.174
	-11.4
	-0.070
	-1.6
	-0.126
	-4.8
	-0.072
	-4.5
	-0.360
	-7.4

	Prealpi
	-1.468
	-5.8
	1.746
	4.1
	2.229
	6.0
	0.737
	3.6
	-5.838
	-12.6

	Diff. escursione
	-0.541
	-11.1
	-0.541
	-11.1
	-0.541
	-11.1
	0.062
	1.3
	0.062
	1.3

	Num. vie
	0.000
	.
	0.000
	.
	0.000
	.
	0.532
	7.5
	2.548
	11.9

	Diff. vie
	0.000
	.
	0.000
	.
	0.000
	.
	0.034
	0.4
	-1.240
	-4.4

	Costante
	0.176
	1.6
	-0.489
	-3.9
	-0.610
	-4
	0.877
	10.1
	0.045
	0.5

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Log-likelihood
	-19878.7
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	Class Size
	20.6
	0.0
	10.6
	0.0
	9.4
	0.0
	41.5
	0.0
	18.0
	0.0


� Mara Thiene e Tiziano Tempesta, Dip. TESAF, Università di Padova; Riccardo Scarpa, Department of Economics, Waikato Management School, The University of Waikato, New Zealand.


� Sebbene tali scelte possano essere oggetto di discussione, l’ipotesi proposta è quella che ha fornito i risultati di stima migliori rispetto a quelle testate.
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