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Abstract xiv

Abstract

La crescente diffusione degli affitti brevi ha reso necessario un approccio quantitativo
capace di individuare i meccanismi di formazione del prezzo e i confini effettivi della com-
petizione locale. La tesi analizza il mercato Airbnb in Piemonte proponendo un algoritmo
integrato basato su regressione LASSO per isolare la componente strutturale del prezzo e
identificare, attraverso i residui, le interazioni competitive tra strutture geograficamente

prossime.

A partire dalle interdipendenze residue viene costruita una rete competitiva spaziale non
direzionale, sulla quale un’analisi di modularita consente di individuare cluster auto-
contenuti di competizione. I risultati evidenziano una marcata eterogeneita territoriale
e propongono un framework replicabile per la definizione data-driven dei confini com-
petitivi nei mercati digitali frammentati con implicazioni per le strategie di pricing e

posizionamento degli host.






Capitolo 1

Introduzione

Introducendo modelli di concorrenza caratterizzati da un’elevata trasparenza informativa,
le piattaforme digitali hanno modificato I'interazione tra domanda e offerta nei mercati dei
servizi. Nel contesto degli affitti brevi, tali caratteristiche si traducono in una struttura
competitiva nella quale la semplice prossimita geografica non costituisce condizione suffi-
ciente per definire il perimetro del mercato. Dunque, il problema centrale affrontato nella
tesi riguarda l'identificazione delle relazioni di concorrenza tra unita di offerta, ovvero le
strutture, in un contesto caratterizzato da eterogeneita qualitativa, in quanto comprende-
re quali strutture esercitino un’influenza reciproca nella determinazione delle scelte degli

utenti e delle strategie di prezzo e fondamentale per delineare confini competitivi.

La letteratura ha offerto contributi significativi sia nella comprensione dei determinanti
del prezzo degli affitti brevi, sia nella comprensione delle dinamiche strategiche di intera-
zione tra gli operatori in contesti spazialmente distribuiti. Tuttavia, i modelli di prezzo
tendono a concentrarsi sulle caratteristiche osservabili dell’offerta, mentre le analisi com-
petitive si basano frequentemente su aree territoriali definite a priori, lasciando aperta la
questione di come integrare in modo coerente la dimensione strutturale e la dimensione

relazionale.

La tesi si inserisce in questo contesto di ricerca proponendo lo sviluppo di un algoritmo
basato su regressione LASSO, volto a isolare la componente strutturale del prezzo e a
utilizzare le informazioni residue per ricostruire le interdipendenze tra strutture potenzial-
mente concorrenti. L’obiettivo non ¢ soltanto stimare un modello di prezzo, ma derivare
in modo endogeno la configurazione competitiva del mercato, identificando aree di com-
petizione emergenti dai dati. In tal modo, il quadro metodologico mira a comprendere

la configurazione sistemica del mercato: come si organizzano le interazioni tra strutture?



quali aggregazioni emergono spontaneamente? in che misura tali aggregazioni coincidono
o divergono rispetto alle suddivisioni amministrative? L’approccio € concepito per essere
replicabile e scalabile in altri contesti territoriali o mercati digitali con caratteristiche

analoghe.

L’applicazione al contesto piemontese consente di identificare in modo endogeno le aree
competitive effettive all’interno della zona di interesse, superando suddivisioni territoriali
predefinite; proprio per la sua struttura metodologica, I'algoritmo sviluppato e proget-
tato per essere scalabile e replicabile in altri contesti geografici o mercati digitali con

caratteristiche analoghe, rendendo I’approccio trasferibile oltre il caso studio analizzato.



Capitolo 2

Presentazione del caso studio

Il seguente capitolo ¢ dedicato alla presentazione del contesto in cui si inserisce il caso
studio oggetto dell’analisi empirica. A tale scopo, si intende delineare le caratteristiche
del settore e dell’ambiente competitivo entro cui la metodologia sviluppata nel Capitolo
verra applicata, consentendo una corretta applicazione di quest’ultima, e una conseguente

interpretazione del valore dei risultati.

2.1 Settore dell’hospitality

In primo luogo, viene analizzato il settore dell’hospitality, in quanto rappresenta l'in-
dustria economica di riferimento per il caso studio. In particolare, si vuole evidenziare
I’evoluzione verso un modello sempre piu mediato da piattaforme digitali, all’interno del

quale gli affitti brevi rappresentano un caso emblematico.

Tradizionalmente, il termine hospitality viene definito come un atto di accoglienza volto a
offrire alloggio, cibo e bevande a ospiti o visitatori, accompagnato da un atteggiamento di
generosita e buona volonta. Nel contesto economico, assume il significato di “uno scambio
umano contemporaneo, volontariamente intrapreso, progettato per migliorare il benessere
reciproco delle parti coinvolte attraverso la fornitura di alloggio e/o cibo e/o bevande”
(Brotherton [1999). In questa prospettiva, 1'hospitality non si limita alla mera erogazione
di un servizio, ma implica una relazione sociale basata sulla reciprocita, sulla fiducia e

sull’esperienza condivisa tra host e guest (Lashley 2015]).

Tale mercato e caratterizzato da un elevato numero di venditori tra loro in competizione.

Quindi, sulla base della definizione di competizione proposta dal Cambridge Dictionary
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(2025), si tratta di un mercato in cui ciascun fornitore del servizio mira a vincere o
ad avere maggiore successo degli altri. Tuttavia, essendoci un’elevata concentrazione di
concorrenti, gli agenti che competono non reagiscono alle azioni di ciascun singolo attore

(Li, Netessine e Koulayev 2018)).

Tale casistica si allontana dai modelli solitamente studiati in lettura, in quanto il numero
di attori € maggiore di pochi, ma non si tratta di concorrenza perfetta, in quanto, seppur

in modo limitato, gli albergatori e gli host possono distinguersi.

Nel settore dell’hospitality tradizionale, gli elementi di differenziazione tra i competitor si
fondano principalmente su caratteristiche verticali come la qualita dei servizi offerti, la
categoria e la disponibilita di infrastrutture opzionali; tali caratteristiche rendono i servizi
ordinabili lungo una dimensione di qualita condivisa dalla totalita dei consumatori. A
tali aspetti si aggiungono elementi orizzontali di natura soggettiva che contribuiscono a
rendere un servizio distinto dai concorrenti anche a parita di fascia di mercato, in quanto
la valutazione dipende dall’eterogeneita delle preferenze individuali (Mazzeo|2002; Denizci

Guillet et al. 2026)).

Un ulteriore fattore cruciale e la posizione geografica, che influenza la percezione di valore
per il cliente. Infatti, da un lato, I'agglomerazione con altri servizi ha effetti indiretti di
incremento della domanda potenziale dovuti ad una maggiore attrattivita della zona.
Dall’altro lato, la distanza dai competitor incide sulla possibilita di applicare strategie di

prezzo differenziate (Park, Kim e Frye 2022).

2.1.1 Sharing economy nell’hospitality

Le dinamiche dell’hospitality sono ad oggi influenzate dalla digitalizzazione dell’econo-
mia, che ha portato ad accorciare la distanza dello scambio economico tra i fornitori
di servizi e i loro utenti, tramite 'introduzione di piattaforme globalmente diffuse (Hall
et al. [2022). Tali evoluzioni sono studiate nella Sharing Economy, un modello econo-
mico basato sulla condivisione di risorse sottoutilizzate per ottenere benefici monetari e

non monetari, incentrato principalmente sulle transazioni peer-to-peer (Mukhopadhyay e

'https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/competition


https://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/competition
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B.K.Mukhopadhyay 2021). Dove il concetto di peer-to-peer si riferisce ad un modello di
interazione diretta tra individui, ovvero i peer, che agiscono contemporaneamente come
fornitori e fruitori di beni o servizi, senza l'intermediazione tradizionale di un’impresa
produttiva o distributiva . Nelle piattaforme digitali, tale relazione ¢ mediata da infra-
strutture tecnologiche che facilitano la fiducia, la reputazione e la transazione economica

tra gli utenti.

Questo nuovo approccio ridefinisce il ruolo del consumatore, che diviene al contempo
produttore e parte attiva nello scambio, generando nuove forme di valore (Hamari, Sjoklint

e Ukkonen 2016).

Nello specifico, nel settore dell’hospitality, tale cambiamento e stato guidato da Boo-
king.com, ed Airbnb, entrambe piattaforme digitali che hanno modificato la relazione tra
gli attori nel settore del turismo (Hall et al.|2022)). Dato l'interesse della tesi, il focus viene

posto sulla piattaforma di Airbnb, tramite un approfondimento nella sezione successiva.
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2.2 Piattaforma di studio: Airbnb

Ad oggi, Airbnb si configura come uno degli esempi pit noti di piattaforme di sharing eco-
nomy nel settore dell’hospitality. Il servizio consente a soggetti privati, tradizionalmente
considerati meri fruitori di servizi turistici, di assumere un ruolo attivo come fornitori di
alloggi, mettendo in affitto abitazioni o singole stanze. Questo modello ha dato origine ad
un mercato fortemente frammentato e caratterizzato da dinamiche competitive prevalen-
temente localizzate, rendendo la piattaforma un contesto di analisi adatto allo studio dei

meccanismi di formazione del prezzo e della competizione a livello micro-locale (Zervas,

Proserpio e Byers 2017)).

2.2.1 Evoluzione della piattaforma

Airbnb nasce nel 2008 a San Francisco, contesto geografico segnato da una crescente
domanda di soluzioni abitative flessibili per i viaggiatori urbani. L’idea originaria fu
concepita da Brian Chesky, Joe Gebbia e successivamente da Nathan Blecharczyk, i
quali, per far fronte all’aumento del costo della vita, decisero di affittare spazi nel proprio
appartamento a visitatori di una conferenza, offrendo materassini ad aria e colazione.
Questo esperimento iniziale diede vita alla piattaforma “AirBed & Breakfast”, che poi
divenne semplicemente Airbnb, comunemente riconosciuta tramite il logo riportato in

Figura [2.1

airbnb

Figura 2.1. Logo Airbnb

Consentendo ai privati cittadini di diventare host, sono state superate le barriere di accesso
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delle strutture alberghiere convenzionali. Infatti, il potere della sharing economy, ha
consentito alla piattaforma di accellerare la trasformazione digitale nel turismo, la quale
e risultata in una riduzione dei costi di transazione ed un aumento della capacita ricettiva

urbana, oltre a consentire una maggiore personalizzazione dell’esperienza di soggiorno

(Guttentag 2015; Williamson 1985)).

2.2.2 Analisi del mercato

Alla luce degli obiettivi della tesi, ’analisi del mercato della piattaforma assume un ruolo
centrale per comprendere il contesto competitivo in cui operano gli host. In questa pro-
spettiva, la dimensione geografica rappresenta una variabile chiave, in quanto consente di
osservare come la distribuzione dell’offerta e la disponibilita dei dati varino significativa-
mente tra paesi e aree urbane. Per tali ragioni, ’analisi delle statistiche di mercato viene

impostata ponendo le aree geografiche come parametro di raggruppamento.

In questo senso, la Figura fornisce una prima evidenza quantitativa della distribu-
zione globale degli annunci Airbnb, mostrando come 1'Italia si collochi al quarto posto
per numero di strutture disponibili in valore assoluto, nonostante abbia una popolazione
inferiore rispetto a paesi quali Stati Uniti e Cinaﬂ Questo dato segnala una presenza rile-
vante della piattaforma nel contesto italiano, suggerendo un’elevata intensita competitiva

e una significativa disponibilita di osservazioni.

Paesi per Numero di Strutture

2,500,000
2,249,434

2,000,000

1,500,000

1,209,036 4 148 885

1,000,000
683,619
613443 567,027 542138
391,612
500,000 I I I I 310,182 302,222
0
Italy

United France China Brazil United Spain Mexico Germany Canada
States Kingdom

Figura 2.2. Paesi per numero di strutture Airbnb

Zhttps://www.demandsage.com/airbnb-statistics/?
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Ne deriva che il mercato italiano rappresenta un contesto di analisi adatto agli obiettivi
della tesi, in quanto consente di disporre di un ampio dataset e di osservare in modo ac-
curato le dinamiche di competizione e di formazione del prezzo che verranno approfondite

nella sezione successiva.

Una volta riscontrata I’elevata numerosita di record disponibili a livello nazionale, I’analisi
viene ulteriormente raffinata concentrando l'attenzione sulle principali citta turistiche
italianeﬂ Questo passaggio consente di osservare in maggiore dettaglio le differenze locali
in termini di diffusione delle strutture e di performance del mercato degli affitti brevi,

fornendo un contesto pitt mirato per la validazione dell’area di studio.

I dati riportati in Figura offrono una panoramica comparativa delle citta italiane in
relazione al numero di strutture Airbnb e al tasso di occupazione medio. In tale contesto,
Torino, citta oggetto dell’analisi empirica, si colloca in una posizione intermedia rispetto
alle principali destinazioni turistiche, registrando valori nella media sia in termini di offer-
ta disponibile sia di tasso di occupazione. Questo risultato conferma ’adeguatezza della
scelta del contesto di studio, consentendo di evitare situazioni estreme caratterizzate da

outlier positivi o negativi che potrebbero compromettere la generalizzabilita dei risultati.

Numero di Strutture

35401
27947

11696 13897

7082 7512
3611 ase1 2389
1707
S mm m H N l

Pisa Verona Genova Bologna Torino Palermo Venezia Mapoli Firenze Milano Roma

Tasso di Occupazione Medio

T7%
63% 63% 64% I I I I I
Genova Mapoli Verona Torino Palermo Milano  Pisa Venezia Bologna Firenze HRoma

Figura 2.3. Citta italiane per numero di strutture Airbnb e tasso di
occupazione medio

3https://airbtics.com
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Quindi, le caratteristiche statistiche della citta di Torino precedentemente riportate pon-
gono le basi per un’analisi territoriale robusta, in grado di fornire risultati interpretabili

e potenzialmente generalizzabili, estendendoli anche alla regione di cui & capoluogo.

2.2.3 Dimensioni di differenziazione

Al fine di sviluppare un’adeguata metodologia, risulta necessario comprendere in che
modo gli annunci presenti sulla piattaforma Airbnb si differenzino tra loro all’interno

dello stesso contesto territoriale.

A tal proposito, la piattaforma Airbnb rende osservabili una pluralita di attributi che
contribuiscono a distinguere i singoli listing EL riflettendo sia caratteristiche intrinseche
dell’alloggio sia elementi legati al comportamento degli host e all’interazione con gli utenti.
Tali dimensioni di differenziazione risultano particolarmente rilevanti nel contesto colla-
borativo peer-to-peer, dove la comparabilita diretta tra offerte ¢ facilitata dall’interfaccia

della piattaforma.

Alla luce di queste considerazioni, la Tabella[2.T]sintetizza le principali variabili di differen-
ziazione individuate in letteratura, che costituiscono la base interpretativa per I'analisi
delle variabili presenti nel dataset utilizzato nel caso studio (H. Zhang, Zach e Xiang

2024a; H. Zhang, Zach e Xiang 2024b).

Tabella 2.1. Variabili di differenziazione nel contesto Airbnb

Fattore Descrizione

Reputation signals

Rating medio Valutazione media complessiva della struttura da parte
degli ospiti.

Numero di recensioni Indicatore della popolarita e dell’esperienza percepita del

listing.

Continua nella pagina successiva

4Nel contesto di Airbnb, il termine listing indica la scheda digitale che rappresenta 1'unita di offerta
sulla piattaforma (Zervas, Proserpio e Byers 2017)).
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Tabella 2.1. (continua)

Fattore Descrizione

Superhost status Etichetta ufficiale che segnala performance dell’host
superiori alla media.

Tasso di risposta Percentuale di messaggi ai quali I’host risponde rapida-
mente.

Strategie di prezzo

Volatilita del prezzo Ampiezza delle variazioni di prezzo nel tempo come
risposta alla concorrenza.

Adattamento temporale Prezzi diversificati in base a stagione, giorno della
settimana o eventi.

Condizioni del mercato

locale

Numero di host attivi Competizione diretta nel quartiere o micro-area.

Le strategie di prezzo costituiscono, se considerate come macro-categoria, un elemento
centrale anche nel settore dell’hospitality tradizionale. Tuttavia, nel contesto Airbnb, le
modalita di implementazione di tali strategie risultano profondamente trasformate, poiche
consentono agli host di osservare in modo continuo il comportamento della domanda e il
posizionamento della concorrenza, favorendo 1'adozione di strategie di pricing dinamico
(Gibbs et al. 2018). Infatti, nel contesto tradizionale, la disponibilita di informazioni sui
competitor e limitata e spesso frammentaria, in quanto non € noto il posizionamento di
prezzo della concorrenza, e sono ridotte le risorse per raccogliere informazioni consistenti

sugli ospiti (Einav, Farronato e Levin 2013)).

Analogamente, la differenziazione tra strutture tramite le caratteristiche di listing,
era un elemento di valore ancora prima dell’avvento di Booking.com ed Airbnb. Ad essersi
evoluta e l'interfaccia di confronto tra le strutture, reso possibile tramite 'applicazione di
filtri sulle caratteristiche d’interesse. Infatti, senza le piattaforme digitali la selezione di

una o piu strutture potenziali non era automatica, ma frutto di una valutazione incrociata
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da parte dell’'utente. Inoltre, I’avvento delle piattaforme ha esteso il concetto di struttura
ricettiva, portando I'utente ad aggiungere caratteristiche d’interesse al listing (Guttentag

2015).

Nel complesso, 'analisi delle dimensioni di differenziazione, evidenzia come la compe-
tizione nel mercato degli affitti brevi si sviluppi lungo molteplici assi, che combinano
elementi strutturali, reputazionali e strategici. La standardizzazione delle informazioni e
la trasparenza introdotte dalla piattaforma amplificano il ruolo di tali fattori, rendendo
il contesto particolarmente adatto allo studio delle dinamiche di prezzo e di competizione

locale.
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2.3 Area geografica di studio: Regione Piemonte

La presente sezione si focalizza sulla Regione Piemonte, area scelta come contesto geo-
grafico di riferimento per 'analisi empirica; essa si pone lo scopo di fornire il quadro
di riferimento necessario per la successiva modellizzazione econometrica. Una maggiore
enfasi verra posta sul capoluogo, ovvero Torino, con lo scopo di estrarre in fase di analisi
informazioni rilevanti e differenti rispetto al restante territorio, poiche ¢ ’area metropo-
litana pitt densamente popolata. Inoltre, come evidenziato nell’analisi di mercato della
piattaforma Airbnb, la citta si colloca in una posizione intermedia rispetto alle principali
citta turistiche italiane sia in termini di numero di strutture disponibili sia di tasso di
occupazione medio, rendendo il contesto torinese adatto allo studio delle dinamiche degli

affitti brevi.

Infatti, ’area considerata, citta storica e metropoli del Nord Italia, & in fase espansiva del
turismo. Secondo I’Osservatorio Turistico della Regione Piemonte, nel 2024 il territorio di
Torino e provincia ha registrato circa 2,89 milioni di arrivi e oltre 7,58 milioni di presenze,
con una crescita rispettivamente del +5,7% e +6,9% rispetto al 2023 (Regione Piemonte
2025)).

Parallelamente, anche il fenomeno degli affitti brevi ha assunto una rilevanza strutturale;
Infatti in base ai dati riportati all’inizio del 2025 dal Corriere della Sera, nel comune di
Torino si contano attualmente oltre 6.000 inserzioni attive su Airbnb, mentre nel solo
centro storico si concentrebbe il 69% dell’offerta complessiva, con circa 4.945 alloggi su
un’estensione di soli 4,5 km? (Corriere della Sera Torino 2025), statistiche percentuali

simili sono state rilevate anche nel resto della regione.

Oltre alla crescita annuale dei flussi turistici, il calendario degli eventi svolge un ruolo

determinante nella definizione dei picchi stagionali.

Infatti, esplorando la pagina dedicata agli eventi della citta di Torino , emerge un elevato
numero di manifestazioni rilevanti ospitate nell’area, tra cui il Salone Internazionale del

Libro e le ATP Finals di tennis, che generano incrementi temporanei della domanda

Shttps://www.turismotorino.org/it/esperienze/eventi
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turistica. Nel resto della regione si osservano picchi stagionali differenziati, riconducibili in
inverno alla domanda generata dalla stagione sciistica nelle principali localita alpine, quali
Sestriere, Bardonecchia e Limone Piemonte, e in autunno agli eventi enogastronomici di

rilievo, tra cui in particolare la Fiera Internazionale del Tartufo Bianco d’Alba.

In tale contesto gli affitti brevi si configurano come una componente flessibile dell’offerta
ricettiva, in grado di assorbire variazioni improvvise della domanda meglio rispetto alle

strutture alberghiere tradizionali (Farronato e Fradkin 2022).

Per poter sviluppare un modello flessibile, il caso studio si focalizzera sul periodo di
maggio 2024, mese privo di festivita nazionali rilevanti, picchi di basso e alto livello di

turismo ed eventi conclamati.

A livello comportamentale, una recente ricerca locale istituzionale segnala che quasi un
turista su tre a Torino preferisce un affitto breve all’opzione alberghiera tradizionale (La

Stampa [2024]).

Ne risulta, che l'offerta di affitti brevi oltre a competere con quella alberghiera, esercita
anche una pressione sulla struttura urbana, contribuendo a fenomeni di modifiche nei

pattern di uso del suolo locale.

Percio, in risposta all’intensificazione delle inserzioni Airbnb, in particolare nel centro
storico, si e progressivamente aperto un dibattito istituzionale sulla regolamentazione del
mercato degli affitti brevi nel Comune di Torino. Tale dibattito ha condotto all’incremento
della tassa di soggiorno a partire da dicembre 2025, con l'obiettivo di compensare gli
impatti urbani del turismo e di ristabilire condizioni di maggiore equilibrio competitivo
tra affitti brevi e strutture ricettive tradizionali. Tali elementi risultano d’interesse ai fini
dell’analisi empirica, in quanto il comportamento degli operatori si sviluppa all’interno

di vincoli istituzionali variabili (Mentelocale Torino 2025)).

Quindi, la Regione Piemonte si configura come un contesto particolarmente idoneo allo
studio delle dinamiche competitive nel mercato degli affitti brevi. Torino rappresenta,
all’interno di questo quadro regionale, un caso urbano paradigmatico per densita dell’of-
ferta e concentrazione spaziale, mentre l'intero territorio piemontese completa 'analisi

offrendo una varietd di contesti.
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Alla luce dell’inquadramento territoriale fornito e dell’approfondimento teorico che segue,
il Capitolo {4 illustrera quindi le scelte di modellizzazione adottate per ’analisi delle

dinamiche competitive nel mercato degli affitti brevi piemontese.



Capitolo 3

Stato dell’arte della letteratura

Individuati gli obiettivi della tesi e il relativo contesto, ¢ stata svolta un’analisi dello stato
dell’arte con lo scopo di comprendere quali sono gli aspetti gia esplorati in letteratura
che possono essere implementati nello sviluppo della metodologia presentata nel capitolo

successivo.

Sulla base di quanto indicato nella sezione introduttiva, la ricerca in questione ¢ stata
guidata dagli elementi emersi dal paper di Li, Netessine e Koulayev del 2018, esplorando
i concetti della letteratura che hanno condotto alle conclusioni del paper in questione, e

le successive evoluzioni.

A tale fine, inizialmente & stata posta l'attenzione sulle caratteristiche e vincoli dei mo-
delli per l'identificazione della competizione di prezzo tra strutture immobiliari, di cui
si dispongono maggiori informazioni, cercando di comprendere quali conclusioni possono
essere sfruttate per 'analisi del mercato degli affitti brevi, e quali invece sono da conside-
rarsi proprie del solo mondo immobiliare. Inoltre, la dove disponibili fonti in letteratura

specifiche per gli affitti brevi, sono state approfondite.

3.1 Segmentazione spaziale

Nel contesto immobiliare, la segmentazione spaziale rappresenta un presupposto teorico
fondamentale per I'analisi delle dinamiche di prezzo e delle interazioni competitive. In-
fatti, il mercato immobiliare non ¢ omogeneo, ma si articola in sub-mercati che riflettono
preferenze locali, vincoli strutturali e caratteristiche socio-economiche; tale disomogenei-
ta persiste anche nel contesto degli affitti brevi, ma in forma piu lieve. Quindi, si vuole

analizzare la teoria della segmentazione spaziale per rispondere agli interrogativi della

15
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tesi.

3.1.1 Sistemi Locali del Turismo

Il concetto dei Sistemi Locali del Turismo (SLT), si ispira ai Sistemi Locali del Lavoro
(SLL), i quali si definiscono come aggregazioni di unita territoriali che identificano mercati
di lavoro omogenei; ovvero aree geografiche nelle quali si realizza una sovrapposizione tra
domanda ed offerta di lavoro. Si tratta quindi di zone delimitate in cui il flusso del lavoro
& autocontenuto, poiche le competenze possedute ed offerte dagli individui corrispondono

con quelle domandate dalle imprese (Coppola 2005)).

Analogamente, la definizione dei Sistemi Locali del Turismo consente di individuare dei
sottoinsiemi geografici per cui le interazioni di prezzo e la pressione competitiva risultino

principalmente interne al cluster.

I cluster individuati possono essere rappresentati graficamente come in Figura [3.1] la
quale riporta i gruppi del Sistema Locale del Lavoro nel 2002 in Piemonte. Una simile
estensione dei cluster puo essere realizzata per gli SLT; al contempo, nel contesto del
settore turistico cittadino, & possibile sviluppare anche una suddivisione geografica con

maggiore granularita (INSEE e IRES Piemonte [2002)).

Le partizioni SLL vengono visualizzate sulla base di diversi parametri d’interesse, quali
ad esempio: Densita di popolazione, Indice di vecchiaia, Tasso di occupazione, Tasso
d’istruzione e Tasso d’immigrazione. Simili parametri rilevanti sono ancora da definirsi

per la visualizzazione degli SLT.

Inoltre, 'TRES fornisce una visualizzazione riassuntiva dei partizionamenti, la quale viene
realizzata sulla base dei valori assunti dagli indici di auto-contenimento della domanda
e dell’offerta. Questi due dati confluiscono nella valutazione del numero di comuni al-
I’interno di ciascun partizionamento per cui l'indice di centralita e 1; dove esso misura il
rapporto tra la domanda di lavoro del comune rispetto all’offerta di lavoro del comune
stesso. Simili considerazioni sono da valutarsi sulla base dei flussi di domanda dei turisti

e di offerta delle strutture, in relazione a unita geografiche piu piccole, i quartieri (INSEE

e IRES Piemonte [2002)).
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Figura 3.1. Gruppi SLL 2002 - Piemonte

Sebbene la prospettiva dei Sistemi Locali del Turismo permetta di individuare partizio-
namenti territoriali autocontenuti, capaci di descrivere la distribuzione geografica del-
le interazioni tra domanda e offerta, essa non esaurisce la complessita dei meccanismi

competitivi nei mercati turistici.

Infatti, la sola dimensione spaziale non e sufficiente a spiegare la formazione effettiva
dei sub-mercati, poiché la competizione si manifesta anche in termini di percezione di
equivalenza tra le strutture (Watkins . Due unita possono appartenere allo stesso
SLT, ma non essere in competizione diretta se non sono considerate intercambiabili dal
punto di vista del consumatore. Per cogliere pienamente questa dimensione, occorre

integrare la logica territoriale con una prospettiva microeconomica.
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3.2 Sostituibilita tra strutture

Accanto alla logica di autocontenimento territoriale, assume quindi rilievo la dimensione
della sostituibilita tra le unita offerte, la quale rappresenta il corrispettivo comporta-
mentale della segmentazione spaziale. Quest’ultima individua i confini fisici dei merca-
ti locali, la prima ne definisce i confini economici e percettivi, determinando 'effettiva

estensione della competizione di prezzo.

Una prima definizione storica di sostituibilita vedeva i sub-mercati nel settore immobiliare
come aree in cui le unita abitative sono considerate sostituibili tra loro da parte dei con-
sumatori (Goodman e Thibodeau [1998)). Essa evidenziava gia al tempo un’implicazione
importante, ovvero che la competizione di prezzo si sviluppa prevalentemente all’interno
del sub-mercato, rispetto a mercati distinti. In tal senso, il concetto di sostituibilita guida

la delimitazione endogena dei confini di mercato.

Dal punto di vista teorico, tale concetto puo essere formalizzato all’interno del framework

ad utilita randomica (Random Utility Model) introdotto da McFadden (1974)).

Infatti, nel quadro della teoria microeconomica della scelta discreta, I'utilita rappresenta
una misura del beneficio percepito da un individuo nel consumare un determinato bene
o nel scegliere una specifica alternativa. Essa costituisce una grandezza latente, non
direttamente osservabile, che sintetizza il grado di soddisfazione derivante da un insieme
di caratteristiche oggettive, quali ad esempio prezzo, posizione e dimensioni, e da elementi

soggettivi come gusti, abitudini o percezioni individuali (Ben-Akiva e Lerman [1985)).

Ogni individuo n associa a ciascuna alternativa ¢ un livello di utilita complessiva U,;,

scomponibile in due componenti:
1. Parte sistematica (V,;): determinata da variabili osservabili e rappresentativa
della porzione prevedibile della scelta;

2. Parte stocastica (g,;): cattura gli aspetti non osservati del comportamento

individuale.
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Formalmente, ogni unita abitativa puo essere rappresentata da un vettore di caratteristi-
che z;, mentre le preferenze individuali sono descritte da un vettore di parametri 3,,, che

riflette la sensibilita del consumatore rispetto a ciascun attributo (Train 2009).

L’individuo sceglie I'alternativa che massimizza la propria utilita attesa, la quale viene

calcolata come segue:

Uni =B, - 2; + €pi (3.1)

Poiché la componente casuale ¢,; non e osservabile, la scelta puo essere descritta solo
in termini probabilistici. Quindi, la probabilita di scelta per ciascun bene dipende dalla

distribuzione statistica assunta per la componente stocastica.

Pertanto, due alloggi sono considerati sostituibili quando una variazione nel prezzo o in
un attributo di uno di essi determina una variazione statisticamente significativa nella

probabilita di scelta dell’altro (Gentzkow, Shapiro e Taddy [2019).

A fronte di quanto definito, dal punto di vista formale, la sostituibilita tra due alter-
native ¢ e j puo essere espressa come l'elasticita incrociata della probabilita di scelta

dell’alternativa 7 rispetto al prezzo o un altro attributo z; dell’alternativa j.

Dove, 'elasticita marginale misura tramite la formula riportata di seguito, la sensibilita
S;; della probabilita P,; che I'individuo n scelga ¢ rispetto a una variazione marginale di

z; (Belleflamme e Peitz |[2015).

aPm X

Sij =
ij Pnz

(3.2)

Se il valore di sensibilita e positivo, le due alternative sono sostituti, poiché un aumento
del prezzo di j incrementa la probabilita di scelta di ¢, mentre al contrario se il valore
¢ negativo, sono beni tra loro complementari. Infine, se S;; ~ 0, esse appartengono a

mercati distinti.

Percio, la sostituibilita descrive il grado di correlazione comportamentale e competitiva

tra alternative percepite come comparabili dal punto di vista del consumatore (Train
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2009).

Nel contesto specifico del mercato degli affitti brevi, la sostituibilita puo essere ulterior-
mente arricchita includendo dimensioni temporali come la stagionalita della domanda,

oppure elementi reputazionali sulla base di quanto visto nella Tabella nella Sezione

(Wang e Nicolau 2017).

Integrare questi fattori nel processo di segmentazione consente di delineare confini compe-
titivi piu accurati, in cui le unita competono effettivamente tra loro per attirare la stessa

domanda marginale.

In un’ottica dinamica, la definizione di sostituibilita puo essere estesa includendo espli-
citamente la dimensione temporale e le caratteristiche reputazionali tipiche dei mercati
digitali tramite la definizione del vettore x;,. Dove, esso rappresenta gli attributi dell’al-
ternativa j al tempo ¢, comprendente il prezzo p; ., un indice reputazionale r;; e parametri

stagionali s;:

Tale estensione della misura prende il nome di sostituibilita dinamica, la quale puo
essere definita come ’elasticita incrociata della probabilita di scelta nel tempo. Analoga-

mente a quanto visto prima viene calcolata come segue (Arcidiacono e Miller 2011)):

OP, nit  Ljt

Si' -
J,t
aﬂﬂj,t Pm,t

(3.3)

In questo modo, la sostituibilita non ¢ pitt una relazione statica fra beni, ma un con-
cetto spazio-temporale e comportamentale, che riflette ’evoluzione delle preferenze dei
consumatori nel tempo e la risposta del mercato a shock di domanda o variazioni di

reputazione.

In termini empirici, cio implica che due alloggi possono considerarsi sostituti dinamici se
una variazione del prezzo o della reputazione di uno determina una variazione statistica-
mente significativa nella probabilita di scelta dell’altro nello stesso periodo o in periodi

contigui (Dubé, Hitsch e Rossi 2010)).

Questo approccio consente di modellare la competizione in mercati digitali altamente

fluidi, in cui la disponibilita, le strategie di prezzo e la percezione reputazionale variano



3.2. SOSTITUIBILITA TRA STRUTTURE 21

continuamente, ridefinendo confini economici.

La definizione di sostituibilita ¢ considerata ancora tutt’oggi di valore, come emerge dalle
recenti ricerche di Anenberg e Ringo (2022), i quali hanno dimostrato empiricamente che
gli shock di domanda tendono a propagarsi prevalentemente all’interno di segmenti omo-
genei per qualita e localizzazione, indicando che le dinamiche competitive sono guidate

da meccanismi locali di sostituibilita.
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3.3 Contiguita spaziale

L’anello di congiunzione tra la due prospettive ¢ rappresentato dalla contiguita spa-
ziale. Infatti, essa garantisce che le interdipendenze comportamentali e le interazioni
di prezzo si manifestino entro ambiti coerenti dal punto di vista territoriale, evitando
che i confini econometrici della competizione si discostino da quelli geografici reali (Wu e

Sharma 2012).

I metodi puramente statistici di segmentazione, basati esclusivamente su similarita nelle
caratteristiche edoniche o nei livelli di prezzo, possono generare cluster privi di integrita
geografica, ovvero composti da osservazioni distanti nello spazio ma artificialmente unite
da analogie nei dati. Questo fenomeno, definito come “spatial misalignment”, compromet-
te la validita interpretativa dei sub-mercati cosi ottenuti, specialmente quando 1’obiettivo

¢ modellare dinamiche di concorrenza locale.

Per superare questo limite, Wu e Sharma (2012) propongono di integrare vincoli di conti-
guita spaziale all’interno del processo di clustering, i quali vengono formalizzati attraverso

matrici di adiacenza.

Una spatial adjacency matriz W specifica le relazioni di vicinanza tra unita geografiche,
quali quartieri, sezioni censuarie, o come nel caso oggetto di studio, strutture Airbnb. A
tale scopo le matrici sono costruite cosi che ogni riga e colonna rappresenti un’osserva-
zione geografica, ovvero una Struttura Airbnb. In tal modo, gli elementi della matrice
w;; assumono valori che descrivono la relazione tra le unita geografiche i e j. Quindi,

formalmente la matrice di contiguita spaziale puo essere definita come:

1 se le unita i e j sono contigue

0 altrimenti

Nel caso di unita areali la contiguita e spesso definita sulla base di confini amministrativi
condivisi. Tuttavia, in presenza di unita geografiche puntuali, come nel caso delle struttu-

re Airbnb, tale approccio risulta inapplicabile. In questi contesti, la letteratura propone
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criteri di prossimita basati sulla distanza geografica, tra i piu diffusi emerge ’approccio

k-nearest neighbors (k-NN) .

Secondo tale criterio, a ciascuna unita geografica i vengono associate le k strutture piu
prossime in termini di distanza geografica. La matrice di contiguita risultante assegna
quindi w;; positivo se l'unita j rientra tra i & vicini pit prossimi di ¢, e valore nullo
altrimenti. Tale impostazione garantisce che ogni unita presenti un numero fisso di rela-
zioni spaziali, evitando la presenza di osservazioni isolate e assicurando una struttura di

interazione locale omogenea (LeSage e Pace [2009, Section 4.2, pp. 77-82).

Una volta definito il criterio di vicinato, la matrice di contiguita puo assumere differenti
forme funzionali. La forma standard e la matrice binaria, la quale rappresenta una
semplice adiacenza topologica, per cui se due unita ¢ e j sono vicine il valore assunto w;;
¢ pari a 1, altrimenti 0. Un’altra soluzione diffusa e la matrice a pesi inversi, la quale
prevede che il valore di w;; diminuisca all’aumentare della distanza geografica d;; tra le

unita geografiche.

Congiuntamente a questi due approcci, la matrice viene solitamente normalizzata in modo
che la somma degli elementi di ciascuna riga sia pari a uno, ossia (Bivand, Pebesma e

Goémez-Rubio 2013)):

Zwij =1.
J

Per chiarire il concetto, di seguito ¢ riportato un esempio di matrice binaria normalizzata

per quattro alloggi Airbnb a Torino.
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Si considerino quattro alloggi Airbnb localizzati in quartieri contigui dell’area torinese:

ID Quartiere Coordinate (x, y)

1 Centro (0, 0)
2 San Salvario (0, 1)
3 Crocetta (1, 0)
4 Mirafiori (2, 0)

Le relazioni di contiguita (1 con 2 e 3; 3 con 1 e 4) danno origine alla seguente matrice

binaria di adiacenza:

SO =) = O
_ o O
o R O O

e e o

Dividendo ogni riga per la somma dei suoi elementi si ottiene la matrice normalizzata

per riga:
0 05 05 O
10 0 0
Wnorm -
05 0 0 05
0 O 1 0

Questa matrice descrive la rete di vicinanza tra le unita geografiche, ponendo un peso
maggiore alle relazioni tra alloggi contigui. Essa costituisce il vincolo spaziale che

consente di preservare la coerenza territoriale dei cluster.

Durante la procedura di segmentazione, le informazioni contenute nella matrice di con-
tiguita vengono utilizzate per introdurre una spatial penalty, la quale impone un costo
aggiuntivo ogni volta che due unita geograficamente adiacenti, secondo la matrice W,
vengono assegnate a cluster differenti. In questo modo, il modello ¢ indotto a formare

raggruppamenti che risultino coesi geograficamente e per caratteristiche edoniche (Wu e
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Sharma 2012)).

Formalmente, la penalizzazione spaziale puo essere espressa come un termine aggiuntivo

nella funzione obiettivo di clustering.

Si considerino tre strutture Airbnb localizzate in aree contigue: A (Centro), B (San

Salvario) e C (Crocetta). La matrice di contiguitd W ¢ definita come:

011
W=110 0
1 00

Supponiamo che le strutture A e B presentino caratteristiche simili (prezzo e di-
mensioni), mentre C sia differente. Un algoritmo di clustering standard, privo di
penalizzazione, potrebbe assegnare A e C allo stesso cluster, ignorando la distanza
spaziale.

Con l'introduzione del termine di penalizzazione , il modello riceve un costo aggiuntivo
se A e B, le quali sono contigue, finiscono in cluster diversi, inducendo cosi una

soluzione piu coerente con la geografia urbana.

Quindi, la matrice di adiacenza preserva ’omogeneita interna in termini di caratteristi-
che strutturali e di prezzo e si assicura la coesione geografica dei segmenti, in modo da

rappresentare piu fedelmente i mercati entro cui avviene la competizione reale.

Un’evoluzione recente di tale approccio & fornita dagli stessi autori Feng et al. (2025)),
che estendono il modello introducendo tecniche di penalizzazione adattiva e indicatori di
autocorrelazione spaziale (vedi Sezione successiva) per calibrare dinamicamente l'intensita

del vincolo di contiguita.

In questa prospettiva, la segmentazione spaziale diventa un processo ibrido, in cui la simi-
larita edonica e la prossimita geografica sono pesate in modo ottimale per massimizzare

la coerenza dei cluster, rispecchiando la reale articolazione del mercato urbano.
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3.4 Tecniche di segmentazione

Alla luce di quanto emerso nella trattazione teorica nelle sezioni precedenti, risulta evi-
dente che una segmentazione efficace del mercato non puo prescindere da due elementi

fondamentali:

o Sostituibilita percepita tra le unita ricettive, che ne determina l’appartenenza a

uno stesso sub-mercato competitivo;

o Coerenza spaziale dei cluster, necessaria per garantire che le segmentazioni ri-

flettano mercati reali anziché artefatti statistici.

La sezione in questione discute le principali tecniche di segmentazione adottabili, in quan-
to nel passaggio dalla teoria alla pratica, si rende necessario operazionalizzare tali principi

all’interno di un processo di segmentazione dei sub-mercati.

In particolare, I'integrazione del concetto di prezzo edonico, inteso come funzione esplica-
tiva del valore di mercato basata sulle caratteristiche osservabili delle strutture, assume un
ruolo centrale per quantificare la sostituibilita tra le unita, divenendo anche una metrica

operativa per guidare la costruzione di cluster di concorrenza.

3.4.1 Autocorrelazione spaziale

Per l'identificazione di submercati, la letteratura distingue tra approcci a priori, che si
basano su suddivisioni amministrative o geografiche predefinite, quali ad esempio quartieri
e CAP, e approcci data-driven, che utilizzano informazioni empiriche per determinare le

frontiere effettive del mercato.

Data la definizione, se ne deriva che i metodi a priori raramente riflettono le effetti-
ve relazioni competitive tra gli attori. Al contrario, i metodi data-driven permettono
una rappresentazione piu fedele dei modelli di comportamento dei consumatori e delle

interazioni tra venditori (Malpezzi 2002).
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L’identificazione dei sub-mercati tramite tecniche data-driven deve necessariamente te-
nere conto della dipendenza spaziale, non solo in fase di segmentazione, ma anche nella
valutazione dei modelli. In particolare, risulta cruciale progettare processi di validazione
che riflettano fedelmente il pattern di autocorrelazione spaziale presente nel fenome-
no analizzato, garantendo una corretta interpretazione delle dinamiche competitive locali

(Brenning 2012)).

Si definisce esistere un’autocorrelazione spaziale quando i valori di una variabile osservati
in localita geograficamente vicine tendono a essere simili, o dissimili, tra loro piu di quanto

ci si aspetterebbe per caso (Getis 2008). Essa puo essere:

o Positiva: Aree vicine mostrano valori simili della variabile. Ad esempio, i prezzi

immobiliari alti in un quartiere circondato da altri con prezzi alti.

o Negativa: Aree vicine mostrano valori molto diversi. Tale dinamica e tipica di

confini netti, come zone di gentrification o periferie rispetto ai centri urbani.

o Assente: Non vi ¢ un pattern spaziale evidente. 1 valori osservati sono distribui-
ti casualmente nello spazio, tale per cui la vicinanza geografica non influenza la

somiglianza dei valori.

Quindi, bisogna tenere in considerazione la presenza di autocorrelazione spaziale positiva
e negativa, in quanto nelle osservazioni potrebbe generare bias significativi nella fase di

valutazione dei modelli predittivi.

A tale fine Wu e Sharma hanno ritenuto di valore 'introduzione di due indicatori per la

valutazione dell’autocorrelazione spaziale (Feng et al. 2025):

L’Indice di Moran misura la correlazione globale dei valori nello spazio, la quale ¢
positiva se I > 0, negativa se I < 0, altrimenti nulla. Il calcolo dell’indicatore viene

definito come segue:

I

_N > 2 wij(xi — T)(x; — T)

5 S () (3:5)

L’Indice Geary’s C ¢ una misura di autocorrelazione locale, piu sensibile alle variazioni

puntuali tra unita contigue. Esso & definito come:
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(N-1) >0 wi(wi — x5)?

“= 250 > i@ —z)?

(3.6)

In questo caso, valori di C' inferiori a 1 indicano autocorrelazione positiva, valori pros-
simi a 1 suggeriscono assenza di autocorrelazione, mentre valori superiori a 1 segnalano

autocorrelazione negativa.

Nei due indicatori, date N osservazioni, sono coinvolte le variabili e parametri che seguono:

o 1x; rappresenta il valore della variabile di interesse per I'unita geografica i;
e T e la media globale dei valori osservati;

« So=)_; >, wij rappresenta la somma totale dei pesi.

Entrambi gli indici se utilizzati congiuntamente, forniscono due informazioni complemen-
tari. Infatti, Moran’s I evidenzia la presenza di pattern globali di clustering, mentre

Geary’s C' consente di identificare le disomogeneita locali o i confini tra sub-mercati.

Complessivamente, nella definizione dei sub-mercati solitamente risulta di valore non
limitarsi alle mere applicazioni statistiche, integrando la conoscenza contestuale e le di-
namiche locali del mercato (Malpezzi 2002); si deve pero tenere in considerazione che
gli Airbnb e hotel tendono a generare cluster distinti e non sempre sovrapponibili alle

divisioni amministrative ufficiali (Gutiérrez et al. [2017)).

3.4.2 Modelli edonici dei prezzi

Per tradurre la struttura competitiva dei sub-mercati in relazioni economiche osservabili,
e necessario stimare in che misura ciascun attributo contribuisce al valore percepito delle
unita.

In questa prospettiva, i modelli edonici dei prezzi rappresentano lo strumento analitico
che permette di quantificare la sostituibilita tra strutture e di misurare I'effetto marginale

di ogni caratteristica sul prezzo, costituendo cosi il passaggio logico dalla segmentazione

spaziale alla modellizzazione econometrica.
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Infatti, nel contesto dell’economia, il termine “Edonico” si riferisce all’utilita derivante

dal consumo di beni e servizi; la sua definizione ufficiale si articola su due teorie:

o Teoria del comportamento dei consumatori di Lancaster: prevede che il
rapporto tra il prezzo dei beni e le loro caratteristiche intrinseche sia lineare, che i
prezzi impliciti siano costanti e che gli individui consumino alcuni o tutti i beni che

appartengono a un gruppo in combinazioni (Chin e Chau [2003).

e« Modello di equilibrio di Rosen: presuppone che la relazione sia non lineare,
che i prezzi impliciti non siano costanti e che i consumatori scelgano e consumino
ciascun bene da una gamma di beni in modo discreto per acquisire le caratteristiche

preferite (Chin e Chau 2003)).

Cio nonostante, entrambi gli approcci ipotizzano che i beni e i servizi possano essere
considerati come insiemi di attributi oggettivamente misurabili che influenzano 'utilita e
che esista un mercato implicito in cui ogni attributo puo essere valutato per dimostrare

la disponibilita dei consumatori a pagare per quell’attributo (Berry e Haile |2021)).

Ne consegue che i modelli di determinazione del prezzo edonistico siano ampiamente
utilizzati nell’analisi del settore immobiliare e turistico, in quanto i prodotti turistici sono
eterogenei e incorporano una serie di caratteristiche che forniscono valore e soddisfazione
ai consumatori. In particolare, con 'avvento della Sharing Economy si e diffuso 1'utilizzo
del modello del prezzo edonistico per analizzare i fattori determinanti dei prezzi di Airbnb

(Lorde, Jacob e Weekes 2019).

Oltre ai vincoli concettuali legati alla rappresentazione della concorrenza, i modelli edonici
di prezzo si collocano nel quadro classico della regressione lineare, che presuppone errori
indipendenti, normalmente distribuiti e a varianza costante. Nei mercati immobiliari e
degli affitti brevi tali ipotesi risultano frequentemente violate. In particolare, la varianza
dei residui tende ad aumentare con il livello del prezzo e con l'eterogeneita degli alloggi,
generando forme marcate di eteroschedasticita. In presenza di eteroschedasticita, le
stime dei coefficienti rimangono imparziali, ma le varianze associate risultano distorte,
con il rischio di sovra- o sottovalutare la significativita statistica degli effetti marginali

(Kuminoff, Parmeter e Pope 2010)).
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Inoltre, il modello edonico assume implicitamente I'indipendenza delle decisioni di prezzo,
trattando ciascuna osservazione come il risultato di una scelta autonoma non influenzata
dalle strategie degli altri operatori. Sebbene tale assunzione semplifichi I'analisi, essa
appare difficilmente sostenibile in mercati caratterizzati da elevata densita competitiva.
Di conseguenza, mentre il modello edonico consente di spiegare la formazione del prezzo
in funzione delle caratteristiche intrinseche dell’alloggio, esso tende a trascurare le inter-

dipendenze esterne generate dalla concorrenza locale e dalla dinamica spaziale dei prezzi

(Anselin [2008)).

Per superare tali limiti, negli ultimi anni la letteratura ha progressivamente introdotto

approcci capaci di combinare la dimensione edonica con quella competitiva.

3.4.3 Modelli di regressione penalizzata

Come citato in precedenza, un contributo significativo in questa direzione ¢ fornito da Li,
Netessine e Koulayev (2018), i quali propongono l'utilizzo del LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator) per modellare la competizione di prezzo in mercati ad

alta dimensionalita.

Dove il LASSO, introdotto da Tibshirani (1996]), & una tecnica di regressione che mini-
mizza la somma dei quadrati dei residui imponendo un vincolo sulla somma dei valori
assoluti dei coefficienti di regressione. In tal modo, il modello individua un insieme par-
simonioso di variabili rilevanti, imponendo a zero i coefficienti meno significativi e realiz-
zando contemporaneamente stima e selezione delle variabili. Formalmente, il problema

di ottimizzazione e espresso come:
min [ly - XB|l; soggettoa |18l <,

dove y e un vettore n x 1 delle osservazioni, X ¢ una matrice n x k di variabili esplicative,
3 ¢ il vettore dei coefficienti di regressione e t ¢ il parametro positivo di regolarizzazione

che controlla il grado di sparsita del modello.

Tale problema puo essere riscritto in forma equivalente come:
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|1
min §Hy —XB5 + AIBlh| ,

Dove A e il moltiplicatore di Lagrange associato al vincolo [;, il quale e un indicatore
di come e quanto viene controllata la complessita del modello attraverso la penalita
applicata ai coefficienti stimati (Zou e Hastie 2005). I valori ottimali di A o ¢ sono in
genere determinati mediante tecniche di cross-validation , che bilanciano la complessita

del modello e la capacita predittiva.

Prima di approfondire le proprieta del LASSO, ¢ utile introdurre brevemente il modello
di regressione Ridge, dal quale esso deriva per estensione. Entrambi appartengono alla
famiglia dei metodi di regressione penalizzata, che mirano a migliorare la stabilita dei
coefficienti e a ridurre la varianza delle stime in presenza di multicollinearita o di un

elevato numero di variabili esplicative (Hastie, Tibshirani e Friedman 2009)).

Nel caso del Ridge Regression, il problema di ottimizzazione prevede una penalizzazione

di tipo [y sulla magnitudine dei coefficienti:
|1
min | Slly — X813 + A6

Il termine A||3||2 impone un vincolo sulla somma dei quadrati dei coefficienti, riducendone
la magnitudine complessiva e prevenendo la varianza elevata dovuta alla collinearita tra
variabili. A differenza del LASSO, tuttavia, il Ridge non annulla i coefficienti meno
rilevanti, ma li riduce in modo continuo, producendo una soluzione “densa” in cui tutte

le variabili restano nel modello, seppur con peso ridotto (Hoerl e Kennard [1970)).

I1 LASSO nasce come estensione di questa logica, percio mantiene il principio della pe-
nalizzazione, ma sostituisce la norma Iy, definita come ||B[j3 = >/, 57 con la norma

_ p . . . . . .
l, dove ||B][x = >_5_; 18], favorendo soluzioni sparse, ed imponendo a zero i coefficienti

meno significativi (Hastie, Tibshirani e Friedman 2015).

'La cross-validation & una tecnica di valutazione statistica che consente di stimare la capacita predit-
tiva di un modello su dati non osservati. Essa consiste nel suddividere il campione in piu sottoinsiemi,
utilizzando iterativamente una parte per ’addestramento e la restante per la validazione. L’approccio piu
comune & la k-fold cross-validation, in cui il campione & diviso in k parti di pari dimensione; le prestazioni
medie forniscono una stima robusta dell’errore di generalizzazione (Stone 1974; Geisser 1975)).
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Dal punto di vista geometrico, il vincolo [; definisce una regione ammissibile di forma

romboidale, mentre il vincolo /5 genera una regione circolare. Tali differenze sono illustrate

in Figura .

Le curve tratteggiate rappresentano le ellissi di livello della funzione di errore quadratico
lly — XBJI3, la quale ¢ una misura della capacitd del modello di approssimare i dati.
Ciascuna curva di livello identifica I'insieme dei punti che producono lo stesso valore di
errore, percio si tratta di combinazioni di coefficienti che garantiscono lo stesso grado di
adattamento ai dati; procedendo verso ellissi pitu piccole ci si avvicina alla soluzione OLS,

ovvero 'errore minimo (Efron et al. 2004).

Invece, le aree colorate identificano le regioni ammissibili imposte dai due vincoli di rego-

larizzazione, consentendo di visualizzare la distinzione concettuale tra Ridge e LASSO.

Il cerchio blu rappresenta il vincolo 5, il quale riduce in modo uniforme la magnitudine dei
coefficienti, producendo soluzioni stabili ma dense, mentre il vincolo /; raffigurato dal rom-
bo rosso tende a “tagliare” gli assi del piano dei coefficienti, annullando completamente

quelli meno influenti.

L’intersezione dell’ellisse di errore con il bordo del rombo determina cosl un sottoinsieme
di coefficienti non nulli, alla base del principio di sparsita che caratterizza il LASSO (Boyd

e Vandenberghe [2004)).

Questa rappresentazione fornisce un’intuizione visiva del vantaggio del LASSO rispetto
alle tecniche di regressione classiche e al Ridge: la capacita di effettuare simultaneamente
stima e selezione delle variabili, riducendo la complessita del modello e migliorandone

I'interpretabilita economica.
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Geometria del vincolo /1 e I;
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Figura 3.2. Rappresentazione geometrica del vincolo [y rispetto al
vincolo Iy

3.4.4 Modello LASSO competitivo

In questa prospettiva, la penalizzazione assume un ruolo centrale anche nei modelli che

esplicitano le interdipendenze strategiche tra operatori.

In particolare, il modello proposto da Li, Netessine e Koulayev formalizza la forma-
zione del prezzo come il risultato di interazioni strategiche tra operatori, in cui il prezzo
praticato da ciascun venditore dipende non solo dalle proprie caratteristiche, ma anche
dai prezzi praticati dai concorrenti. La struttura competitiva viene quindi rappresenta-
ta mediante un sistema di equazioni simultanee, in cui la penalizzazione [; consente di
identificare in modo endogeno le interdipendenze di prezzo rilevanti:

JT
1

N
1 - 2
min om ) (P — a0 = PoiguBi’ = Xjvi = 0;Eje)” + X > 1Bil.

Jt=1 n=1,n#i

Il significato di ciascun simbolo viene riportato in Tabella



3.4. TECNICHE DI SEGMENTAZIONE 34

Tabella 3.1. Variabili del LASSO competitivo

Descrizione

P;j;  Prezzo praticato dall’operatore ¢ per I'unita j al tempo t.

o Termine costante che cattura effetti fissi individuali e caratteristiche non osser-
vate dell’operatore 1.

P_; ;s Vettore dei prezzi praticati dagli operatori concorrenti diversi da 7 per 'unita j
al tempo ¢.

Bi Vettore dei coefficienti che misura I'intensita e la direzione della dipendenza del
prezzo dell’operatore ¢ rispetto ai prezzi dei concorrenti.

Xj+  Vettore delle caratteristiche strutturali e qualitativi osservabili dell'unita j al
tempo t.
Vi Vettore dei parametri associati alle caratteristiche dell’'unita j per 'operatore .

E;,  Variabile esogena che cattura shock di domanda e fattori esterni che influenzano
la formazione del prezzo al tempo t.

d; Parametro che misura 'effetto della variabile esogena Ej; sul prezzo dell'unita j.

A Parametro di penalizzazione che controlla 'intensita della regolarizzazione [; e il
grado di selezione delle interazioni competitive.

J Numero totale di unita considerate nel campione.

T Numero di periodi temporali osservati.

n Indice che identifica ciascun operatore concorrente rispetto all’operatore 1.

Poiche, come visto nella sezione precedente, in presenza della penalizzazione [; , il termine
associato alle interazioni competitive induce 'annullamento di una parte dei coefficienti
Bin, selezionando endogenamente le relazioni di prezzo rilevanti. In tal modo, la matrice
B dei coefficienti assume una struttura sparsa che riflette la natura locale e selettiva della
competizione di prezzo: ciascun operatore reagisce solo a un numero ristretto di rivali,

coerentemente con 'evidenza empirica dei mercati frammentati.

In un contesto di competizione strategica, il prezzo praticato da ciascun operatore e
quello dei rivali si influenzano reciprocamente, rendendo il vettore P_; ;; intrinsecamente
endogeno. Di conseguenza, una stima diretta dell’equazione di prezzo, anche in presenza
di una corretta selezione delle relazioni competitive, puo condurre a coefficienti distorti.
E quindi importante distinguere il ruolo svolto dalla penalizzazione da quello relativo

all’identificazione causale.

Infatti, la regolarizzazione [; agisce efficacemente sul piano strutturale, riducendo la di-

mensionalita del problema e isolando un sottoinsieme parsimonioso di interazioni di prez-
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zo; tuttavia, essa non e sufficiente, da sola, a garantire la consistenza delle stime in

presenza di endogeneita.

Alla luce di queste considerazioni, si rende necessario integrare la procedura di selezione
penalizzata con una strategia di correzione dell’endogeneita coerente con la struttura del
modello. In questo contesto, Li, Netessine e Koulayev (2018) adottano un approccio di
tipo Two-Stage Residual Insertion (2SRI), che consente di correggere la simultaneita
dei prezzi mantenendo invariata la formulazione dell’equazione strutturale e preservando

il ruolo selettivo della penalizzazione (Terza, Basu e Rathouz [2008)).

Tale metodologia permette di separare il problema della selezione competitiva da quello
dell’identificazione causale, correggendo la correlazione tra il termine di errore e le variabili

esplicative (Belloni, Chernozhukov e Hansen 2014).

Operativamente, nella prima fase viene stimato un modello ausiliario in cui i prezzi po-
tenzialmente endogeni vengono regressi sulle variabili strumentali, ricavate da sorgenti

esterne come dati di ricerca online.

Nella seconda fase, i residui di tale regressione vengono inseriti come ulteriori regressori

nel modello principale, da cui il nome Residual Insertion.

Questa procedura consente di ottenere stime consistenti anche in presenza di endogeneita,

preservando la capacita selettiva del LASSO.

Un’ulteriore estensione proposta dagli autori & 1’Adaptive LASSO (ALASSO), una
versione pesata del LASSO che assegna un diverso grado di penalizzazione a ciascun
coefficiente in base alla sua rilevanza stimata in un modello preliminare. L’idea alla base
di tale approccio € che i coefficienti che risultano piu elevati in valore assoluto in una
stima iniziale contengano maggiore informazione e debbano quindi essere penalizzati in
misura minore, mentre quelli di entita ridotta siano soggetti a una penalizzazione piu

severa.

Formalmente, a ciascun coefficiente §; viene associato un peso wj, definito come
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~

dove B; ) rappresenta la stima preliminare del coefficiente j-esimo, ottenuta tramite un
modello iniziale, mentre il parametro v controlla I'intensita con cui la penalizzazione
viene differenziata tra le variabili. In tal modo, i coefficienti piu informativi ricevono una
penalizzazione piu debole e vengono preservati nel modello finale, mentre quelli marginali

vengono spinti piu facilmente verso zero (Takada e Fujisawa [2024).

In particolare, il meccanismo di stima preliminare puo provenire da qualsiasi stima “ragio-
nevole, consistente o zero-consistente” dei coefficienti, quindi tipicamente viene ottenuta
tramite OLS o Ridge regression, ma e aperta la possibilita di usare stime derivate da
sondaggi o indagini esterne purché soddisfino certe proprieta statistiche (Huang, Ma e

C.-H. Zhang 2006)).

Questa procedura adattiva permette di ridurre il bias di stima introdotto dalla penaliz-
zazione [; standard e di migliorare la probabilita di identificare correttamente le variabili
realmente influenti. Secondo i risultati sperimentali, tale approccio consente di indivi-
duare correttamente fino al 97% dei concorrenti rilevanti, confermando l'efficacia della

regolarizzazione adattiva in contesti di alta dimensionalita.

La transizione dal modello edonico al LASSO competitivo segna quindi un cambiamento
concettuale cruciale spostando l'attenzione dalla valutazione del contributo intrinseco

delle caratteristiche al riconoscimento delle interdipendenze strategiche tra operatori.

3.4.5 Evoluzioni del LASSO competitivo

Un ulteriore avanzamento metodologico ¢ rappresentato dal contributo di Inoue et al.
(2018), che introduce il Generalized Fused Lasso (GFL) per identificazione endo-
gena di segmentazioni geografiche nel mercato degli affitti. L’elemento distintivo di ta-
le approccio risiede nell’integrazione esplicita della dimensione spaziale all’interno della

funzione obiettivo.

Rispetto ai modelli penalizzati standard, il GFL introduce un termine addizionale di
penalizzazione sulle differenze tra coefficienti associati a unita territoriali contigue, for-
malizzato tramite l'insieme FE delle coppie geografiche adiacenti. In questo modo, la

contiguita spaziale entra direttamente nel processo di stima, superando l'ipotesi di in-
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dipendenza spaziale dei parametri e consentendo di modellare relazioni di vicinato in

maniera endogena.

Il termine di seguito costituisce la principale innovazione del modello:

> 1Bn = Bl

(m,n)eEE

Esso agisce come un meccanismo di fusion che incoraggia 1'uguaglianza dei coefficienti
tra aree confinanti quando le differenze non sono supportate dai dati. Ne deriva una
segmentazione geografica data-driven, in cui le regioni vengono aggregate sulla base di

similarita economiche piuttosto che secondo confini amministrativi predefiniti.

Un ulteriore elemento introdotto e il parametro 7y, che regola il peso relativo tra la pe-
nalizzazione di tipo LASSO e quella di fusion. Tale parametro consente di controllare il
compromesso tra sparsita globale dei coefficienti e omogeneita locale nello spazio, renden-
do il modello flessibile rispetto al grado di eterogeneita territoriale effettivamente presente

nei dati.

Nel complesso, il GFL consente di integrare selezione dei parametri e regolarizzazione
spaziale all'interno di un unico framework, risultando particolarmente adatto all’analisi

di mercati immobiliari e degli affitti brevi.

Negli ultimi anni, la letteratura ha ampliato in modo sostanziale le applicazioni del
LASSO e delle sue varianti spaziali, con 'obiettivo di gestire in maniera piu robusta

la dipendenza geografica e la complessita strutturale dei mercati locali.

Un primo avanzamento e rappresentato dal Moran’s I Lasso proposto da Barde, Che-
rodian e Tchuente (2023), che integra direttamente 'indice di autocorrelazione spaziale di

Moran, discusso nel Paragrafo(3.4.1] all’interno della procedura di selezione delle variabili.

Percio, invece di basarsi sulla cross-validation tradizionale, il parametro di penalizzazione
viene calibrato in funzione del livello residuo di correlazione spaziale. In questo modo,
il modello e in grado di selezionare automaticamente solo quelle componenti spaziali

che riducono in modo significativo la dipendenza geografica, migliorando la consistenza
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statistica del modello in presenza di dati cross-section correlati. Tale approccio permette
di filtrare le componenti spaziali endogene senza dover specificare ex ante la struttura del

modello.

Un secondo contributo rilevante ¢ fornito dal lavoro di Sakai, Tsuchida e Yadohisa (2024)),
che introduce il modello di Bayesian Geographically Weighted Sparse Regression
(BGWSR), un’estensione bayesiana della Geographically Weighted Regression (GWR). In
quest’ultima, i coefficienti del modello non sono assunti costanti sull’intero territorio, ma
variano nello spazio, riflettendo eterogeneita locali nelle relazioni economiche. Formal-
mente, per una localizzazione s;, il modello puo essere espresso come segue (Brunsdon,

Fotheringham e Charlton 1996):

K
Yi = Po(si) + Z Br(si) Tir + €4,
k=1
dove i parametri fx(s;) sono stimati mediante una regressione locale che assegna pesi alle

osservazioni in funzione della distanza geografica dal punto s;.

Sebbene tale approccio consenta di catturare la non stazionarieta spaziale, puo risultare
instabile in presenza di forti variazioni nella densita delle osservazioni, producendo stime
eccessivamente frammentate nelle aree scarsamente popolate (Fotheringham, Yang e Kang
2023). Il modello BGWSR supera questi limiti combinando la ponderazione geografica
della GWR con una regolarizzazione strutturata di tipo Fused Lasso sui coefficienti locali,
introducendo una penalizzazione sulle differenze tra parametri associati a localizzazioni

adiacenti:

Z |B(Sm) - B(Sn)|>

(m,n)eEE

dove E rappresenta l'insieme delle coppie spazialmente contigue.

I BGWSR, da un lato, consente di stimare coefficienti spazialmente variabili evitando
una frammentazione eccessiva dello spazio; dall’altro, grazie alla formulazione bayesiana
e alla penalizzazione di tipo fusion, riduce I'incertezza predittiva nelle aree con minore
densita di dati. Questo rende I'approccio particolarmente adatto allo studio di mercati

urbani disomogenei.
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Parallelamente, Ohishi, Ando e Konno (2024) propongono un’estensione del Generalized
Fused Lasso per dati raggruppati e modelli lineari generalizzati. L’approccio introdu-
ce strutture multiple di adiacenza, permettendo di rappresentare non solo la prossimi-
ta spaziale ma anche relazioni economiche o sociali, quali ad esempio reti di offerta o
appartenenza a piattaforme comuni. Questo sviluppo risulta particolarmente rilevante
per i mercati digitali multilocali, nei quali la competizione non segue esclusivamente la

contiguita fisica, ma si distribuisce lungo reti di similarita funzionale o reputazionale.

Infine, Abella et al. (2025)) applicano metodologie di segmentazione basate su network e
clustering a grandi dataset di annunci immobiliari online, mostrando come la struttura
competitiva possa emergere spontaneamente dai pattern di comportamento degli utenti
e dalle interazioni tra domanda e offerta. Pur non adottando esplicitamente una pena-
lizzazione LASSO, tali approcci condividono la stessa logica di individuazione endogena

dei confini di mercato, basata su metriche di prossimita comportamentale e spaziale.

In sintesi, queste linee di ricerca convergono verso una visione piu adattiva della segmen-
tazione dei mercati spaziali. L’evoluzione metodologica dal modello edonico al LASSO
competitivo, fino alle versioni spaziali e bayesiane del Fused Lasso, delinea una traiettoria
di crescente realismo empirico e coerenza econometrica, che apre nuove prospettive per

P’analisi dei mercati turistici urbani.

La Tabella |3.2] sintetizza i principali contributi teorici discussi nella presente sezione, evi-
denziando il percorso evolutivo che conduce dal modello edonico classico alle formulazioni

penalizzate di tipo LASSO e, infine, alle loro estensioni spaziali.

L’obiettivo e fornire una visione d’insieme delle differenze strutturali tra i modelli in
termini di: (i) obiettivo economico e interpretazione del prezzo, (ii) trattamento della
dimensionalita e della collinearita tra variabili, (iii) capacita di modellare la competizione

e la dipendenza spaziale.
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Tabella 3.2. Confronto tra modelli di regressione edonica, penaliz-
zata e spaziale
Modello Edonico LASSO / ALASSO (Bayesian) Fused
LASSO
Obiettivo Spiegare la variazione Identificare relazioni di Rilevare segmentazioni
dei prezzi in funzione interdipendenza e com- geografiche omogenee
delle caratteristiche del- petizione tra operatorio integrando vincoli di
I'unita abitativa. unita di offerta. contiguita spaziale.
Struttura Regressione lineare clas- Regressione penalizzata Regressione con doppia
sica con coefficienti glo- con vincolo [y che indu- penalizzazione: sparsi-
bali. ce sparsita. ta (l1) e omogeneita tra
coefficienti contigui (fu-
sion).
Dimensione Assente o trattata ex Indiretta, attraverso le- Esplicita, tramite vin-
spaziale post. gami competitivi tra coli di contiguita o di-

Selezione delle

Manuale o basata su te-

unita vicine.

Automatica tramite re-

pendenza spaziale.

Automatica e adatti-

variabili st statistici. golarizzazione (). va, con regolarizzazione
spaziale o bayesiana.
Interpretabili- Elevata ma sensibile al- Buona, con evidenza Alta, grazie a cluster in-
ta la multicollinearita. delle relazioni rilevanti. terpretabili e continui.
Limiti Non considera intera- Puo trascurare la coe- Richiede elevato sforzo

zioni o dipendenze spa-
ziali.

renza geografica dei le-
gami competitivi.

computazionale e cali-
brazione dei vincoli.

Nel complesso, la letteratura analizzata evidenzia come la segmentazione spaziale non
rappresenti un passaggio preliminare o meramente descrittivo, ma costituisca una com-
ponente strutturale dei modelli di regressione applicati ai mercati immobiliari e degli
affitti brevi. I contributi piu recenti superano infatti 'approccio tradizionale basato su
sub-mercati definiti ex ante, mostrando come le relazioni economiche possano variare
nello spazio in modo continuo o discreto e debbano essere identificate endogenamente

all’interno del processo di stima.

In questa prospettiva, la segmentazione spaziale e la regressione cessano di essere strumen-
ti separati: i confini dei sub-mercati emergono direttamente dalle proprieta dei parametri
stimati, dando luogo a quella che la letteratura definisce come una struttura a spatial
regimes (Anselin 2008). Tali regimi non sono imposti a priori, ma risultano dall’inte-

razione tra eterogeneita locale, contiguita geografica e meccanismi di regolarizzazione,
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consentendo una rappresentazione piu realistica delle dinamiche competitive e di prezzo

(Fotheringham, Yang e Kang 2023).

Questo quadro metodologico suggerisce quindi che I'analisi dei prezzi nei mercati urbani
complessi richieda modelli capaci di integrare simultaneamente eterogeneita spaziale, se-
lezione strutturale e coerenza territoriale. Il capitolo successivo si inserisce in tale filone,
adottando un approccio empirico che sfrutta queste intuizioni per identificare sub-mercati

e relazioni competitive in modo data-driven.






Capitolo 4

Metodologia

In questo capitolo si vuole strutturare in modo puntuale la metodologia da applicare nel
Capitolo ol A tale fine, si deve prevedere una fase preliminare che mira a comprendere
il dataset a disposizione in modo tale da preparare i dati alla metodologia adeguata.

Quest’ultima verra sviluppata e descritta nella seconda parte del capitolo.

4.1 Fonte dei dati

Tale analisi si basa sui dati a disposizione nella regione Piemonte per il mese di Maggio
2024. 11 periodo temporale di estrazione dati e stato scelto evitando periodi di bassa
ed alta stagione, ed eventuali mesi caratterizzati da eventi di aggregazione. I dati sono

popolati da piu di 19 mila differenti strutture, e quasi 600 mila annunci.

Le strutture in questione presentano una marcata predominanza delle intere abitazioni
o appartamenti, che costituiscono 1'79,98% dell’offerta complessiva. Seguono le stanze
private, con una quota pari al 18,89%, mentre le stanze in hotel e le stanze condivise

rappresentano rispettivamente solo circa il 0,6% e lo 0,5% del totale (Vedi Figura |4.1)).

Questa distribuzione suggerisce che, nel mercato piemontese la piattaforma Airbnb & uti-
lizzata in modo prevalente per la locazione di intere unita abitative, piuttosto che per
la condivisione di spazi domestici. Tale configurazione riflette una progressiva profes-
sionalizzazione dell’offerta, poiché la disponibilita di interi appartamenti indica un uso

sistematico della piattaforma a imprenditoriali, piuttosto che occasionale.

Il prezzo medio per notte risulta pari a 30,01 €, valore coerente con la fascia medio-bassa

del mercato considerato.

43
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Figura 4.1. Distribuzione percentuale per tipologia di alloggio

La distribuzione degli host evidenzia una struttura fortemente sbilanciata: solo il 23,41%
gestisce piu di una struttura, mentre appena il 2,19% supera le cinque. Tuttavia, questi

ultimi controllano circa il 18,63% dell’offerta complessiva.

Tali dati confermano la presenza di una minoranza di operatori professionali che, pur nu-
mericamente ridotta, concentra una quota significativa degli alloggi, delineando un mer-

cato in progressiva transizione da modello peer-to-peer a gestione semi-imprenditoriale.
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4.2 Gestione dei dati

I dati raccolti da qualsiasi fonte possono persistere incompleti, rumorosi e incoerenti,
causando problemi nell’analisi dei dati, e rendendo necessario correggerli preventivamente
(Maharana, Mondal e Nemade . Per tale ragione, dopo aver descritto la fonte dei
dati nella Sezione[£.1], devono essere valutati tutti i possibili problemi che i dati potrebbero

trascinare in fase di analisi.

A tale scopo, la gestione dei dati si basera sulle indicazioni riportate in Figura [£.2] valu-

tando i poteniali errori derivanti dalla raccolta dati riscontrabili nel data frame oggetto

di studio.
Problems with data collected from real-world
Too much data Too little data Fractured data
- Feature extraction - Missing attributes - Incompatible data
- Irrelevant data - Missing values - Data collected from
- Substantial data sizes - Less amount of data multiple sources
- Categorical/Numerical - Data from various levels
mixed data of granularity
- Noisy data

Data Pre-processing Techniques

Data Transformation Information Gathering Generating new Information
- Data Ordering - Data Sampling - Data engineering
- Data Modelling - Data elimination - Time series analysis
- Filtering, Aggregationand | - Data selection - Data fusion
Summarization - Data visualization - Data augmentation
- Indexing and Ordering - Dimensional analysis
- Enrichment and - Constructive induction
Imputation
- Modelling. Typecasting,
Formatting, and
Renaming

|

Data Analysis
- Knowledge extraction
- Prediction
- Modelling systems
- Building knowledge-based system

Figura 4.2. Possibili problemi dei dati raccolti

I dati di cui si dispone per il caso studio ricoprono in modo continuativo il lasso di tempo
d’interesse, di conseguenza non sono da gestire le criticita legate ad un numero limitato

di dati frammentati (Too little data problems). Inoltre, il lasso temporale scelto &
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significativo, senza impattare negativamente sulle criticita legate all’elevata numerosita

dei dati (Too much data probelms).

La base dati a disposizione e stata fornita gia consistente, di conseguenza non risulta un
problema l’eventuale incompatibilita dei dati o incogruenze dovute a molteplici fonti di

dati (Fractured data problems).

Infine, per poter valutare e correggere I’eventuale presenza di dati non rilevanti o pro-
blematicita che andrebbero ad aumentare la complessita computazionale, e necessario
esplorare un sample dei dati, in modo da cogliere il significato di ciascun attributo e il

rispettivo tipo.

A tale scopo, sono stati stampati i primi record della base dati analizzata tramite stati-
stiche descrittive nella sezione precedente, ed una lista della rispettiva tipologia di dato

assegnata. L’esito di quest’analisi preliminare viene riportato nella Tabella di seguito.
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Tabella 4.1.

Tipi di dato degli attributi

Attributo Tipo rilevato | Tipo atteso | Descrizione

Property ID object String Identificativo univoco della struttura

Latitude float64 Floating Coordinata geografica (latitudine)

Longitude float64 Floating Coordinata geografica (longitudine)

Date object Data Data di riferimento della rilevazione

Status object Binary Stato della disponibilita dell’alloggio (oc-
cupato/libero)

Price (USD) float64 Floating Prezzo in dollari percepito dal cliente

Booked Date object Data Data di prenotazione

Reservation ID object String Identificativo univoco della prenotazione

Airbnb HOST ID float64 String Identificativo numerico dell’host

Listing Type object String Tipologia di alloggio

Bedrooms float64 Intero Numero di camere da letto

Bathrooms float64 Intero Numero di bagni

Max Guests float64 Intero Numero massimo di ospiti ammessi

Minimum Stay float64 Intero Permanenza minima consentita

Number of Reviews | float64 Intero Numero di recensioni disponibili

Number of Photos | float64 Intero Numero di fotografie pubblicate

Airbnb Superhost float64 Binario Indicatore della qualifica Superhost (0/1)

Overall Rating float64 Floating Valutazione complessiva dell’alloggio

Amenities object List of String | Lista dei servizi offerti (es. Wi-Fi, cucina,
parcheggio)

SLL 2011 T int64 String Codice territoriale SLL

DEN_ SL.2011 object String Denominazione del Sistema Locale del La-
voro

PRO COM_T int64 String Codice catastale comunale

COMUNE object String Nome del comune di appartenenza

MARKET object String Segmento di mercato di riferimento

Nota: La colonna “Tipo rilevato” deriva dalla funzione dtypes del pacchetto pandas. Rappresentano la
codifica interna utilizzata per I’elaborazione numerica e testuale. La colonna “Tipo atteso” riflette la
natura semantica delle variabili nel contesto analitico e verra utilizzata come riferimento per le fasi

successive di data cleaning e feature engineering.

Una volta definite le caratteristiche degli attributi e la loro tipologia all’interno del sistema

informativo, nonché identificate le principali criticita del dataset, come sintetizzato in

Figura 4.2] si procede all’applicazione delle opportune tecniche di pre-processing, che

verranno approfondite nella sezione successiva.
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4.2.1 Fase di pre-processing

Le tecniche di pre-processing racchiudono la ”fase in cui i dati grezzi vengono convertiti
in un formato comprensibile e valutabile dai computer e dagli algoritmi di apprendimento
automatico” (Brijith 2023). Ne consegue che dal punto di vista operativo tale frase ha lo
scopo di convertire i dati grezzi in un formato comprensibile agli algoritmi utilizzati in fase
di analisi e trasformare i dati in modo tale da gestire eventuali problematiche emerse nel
primo punto, e allinearli con gli obiettivi dell’analisi (Kotsiantis, Kanellopoulos e Pintelas

2006)).

Le tecniche di manipolazione dei dati previste in questa fase dipendono dalla classifica-

zione dei dati sulla base di quanto segue (Brijith 2023):

o Structured: I dati strutturati sono presentati in modo chiaro, solitamente sotto
forma di righe e colonne, seguendo uno schema ordinato che prevede una posizione

specifica per ogni informazione, rendendo i dati facili da interrogare.

e Unstructured: La mancanza di una struttura o di un formato predeterminato ed
esatto e cio che definisce i dati non strutturati. Spesso si presentano in un formato
semplice da leggere per le persone, ma difficile da comprendere per i robot senza

metodi specifici, in quanto mancano di uno schema predeterminato.

o Semi-structured: A differenza dei dati strutturati, che rispettano un quadro ri-
goroso, i dati semi-strutturati sono piu flessibili. Tuttavia, includono alcune com-
ponenti organizzative, come tag o chiavi, che servono a offrire una certa struttura,

consentendo comunque uno schema piu adattabile.

L’identificazione del tipo di dato e essenziale, in quanto, noti gli obiettivi della fase di

pre-processing sopra descritti, le tecniche da applicare risultano differenti.

Nel caso studio in questione si dispone di dati strutturati, in quanto presentati sotto

formato tabellare, con attributi ben definiti (vedi Tabella 4.1) per cui ¢ nota la posizione.

Per questa categoria di dati, la fase di pre-processing prevede step ben definiti che devono

essere seguiti, sulla base di quanto riportato in Figura |4.3|
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Figura 4.3. Step nella fase di pre-processing per dati strutturati

Dunque, tenendo in considerazione il sample di dati stampato inizialmente, e le rispet-
tive caratterisitche, nelle sezioni che seguono vengono riportati gli step previsti in pre-
processing, in modo da discuterne lo scopo e riportare le operazioni necessarie per la base
dati del caso studio. Gli step in questione consentiranno di trasfomare i dati, raccogliendo

e generando da essi nuove informazioni.

Data Cleansing

La qualita dei dati ¢ la principale problematica all’interno di ogni contesto guidato da
informazioni, in quanto rappresenta il principale ostacolo all’uso efficace dei dati, condu-
cendo a potenziali decisioni ed esiti errati (Ridzuan e Wan Zainon 2019)). Per tale ragione
risulta chiave lo step di pulizia dei dati, il quale prevede la pre-elaborazione dei dati grezzi
estratti, tramite la rimozione di dati duplicati o ridondanti, la verifica logica dei valori
delle variabili e il trattamento dei valori anomali. L’elaborazione dei dati mancanti verra

invece gestita in seguito nell’apposita sezione (Guo et al. 2023).

Inizialmente, ¢ stata eliminata 1’eventuale presenza di valori duplicati per tutti gli attri-

buti disponibili, tramite I’apposita funzione drop_duplicates().

Mentre, per quanto riguarda incongruenze di tipologia dato, tramite la funzione dtypes
si e gia verificato in Tabella 4.1 se vi e una discrepanza tra il tipo dei dati rilevato a
sistema e il tipo dei dati atteso. Tale incogruenza é necessario che venga appianata per
specifici attributi, in modo tale da consentire le opportune operazioni di confronto tra i

record.

In particolare, nel caso degli attributi attesi con tipo "Intero”, ma rilevati a sistema con
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tipo "float64”, si tratta di una differenza che non comporta problematicita in fase di

analisi.

Gli attributi ”"Status” e ”Airbnb Superhost” sono attesi binari, ovvero possono assumere
solo due valori. Tale tipo non viene rilevato a sistema in quanto presentano valori nulli,

o errori che verranno gestiti nelle sezioni successive.

Pero, il tipo dei due attributi non verra impostato come binario neppure a seguito della
gestione degli errori e valori nulli, in quanto in un contesto di applicazione di algoritmi

di machine learning e preferibile un tipo numerico.

Infine, si & proceduto trasformando i due attributi "Date” e "Booked Date” nell’adeguato
tipo DateTime riconosciuto nell’ambiente Jupyter Notebook. Tale trasformazione del tipo

consente eventuali confronti basati su criteri temporali e non alfanumerici.

Attributi = ["Date", "Booked Date"]
#Conversione in datetime
df [Attributi] = df [Attributi].apply(

lambda col: pd.to_datetime(col, errors="coerce")

Infine, 'ultimo step ha previsto verificare che gli attributi numerici fossero in linea con
le unita di misura e 'ordine di grandezza attesi. A tal proposito, e stato dimostrato che
diverse istanze avevano I’Overall Rating moltiplicato per 10°; sono quindi stati riscalate

le recensioni basate sull’ordine di grandezza errato:

# Rating fuori scala

mask_scaled = df["Overall Rating"] > 1000

# Riscalati rating

df .loc[mask_scaled, "Overall Rating"] = df.loc[mask_scaled, "Overall Rating"] /
— 1_000_000

Stampando nell’ambiente di programmazione una verifica dell’avvenuta trasformazione,
risulta persistere una serie di valori di Overall Rating fuori scala, i quali sono associati ad

un numero molto limitato di HOST ID che si ripetono piu volte all’interno della lista. In
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queste casistiche limitate, e stato reso nullo il valore registrato, in quanto errato, e verra

gestito congiuntamente ai restanti valori nulli dell’attributo.

# Rating anomali dopo la trasformazione
mask_out_of_range = df ["Overall Rating"].notna() & (

(df ["Overall Rating"] > 100) | (df["Overall Rating"] < 0)
)

# Rating imposto nullo

df .loc[mask_out_of_range, "Overall Rating"] = np.nan

Lo step successivo della pulizia dei dati ha riguardato la conversione della variabile di
prezzo da Dollari Statunitensi ad Euro, in quanto il caso studio riguarda una regione del

territorio italiano.

Tale conversione e stata definita sulla base del cambio in vigore per la corrispondente
data di ciascuna istanza secondo i dati della Banca Centrale[[l Tali dati sono consultabili
grazie all’apposita API gratuita ” Frankfurter”, la quale richiede solamente 'importazione

della libreria requests, per poter inviare la richiesta HT'TP per 'accesso.

Nel caso in cui per una specifica data non venga rilevato un tasso di cambio, o per
un’istanza risulti mancare la data, allora viene utilizzato il valore medio di cambio nel
periodo. Infine, se ’API non dovesse dare risultati nell’ambiente, verra assegnato un

tasso di default pari a 0,92.

# Definizione tasso di cambio per data
unique_dates = df["Date"].dt.date.unique()
rates = {}
for d in unique_dates:
url = f"https://api.frankfurter.app/{d}?from=USD&to=EUR"
r = requests.get(url)
data = r.json()
if "rates" not in data or "EUR" not in datal["rates"]:
print (f"Nessun tasso trovato per la data {d}. Risposta:")

continue

'https://data.ecb.europa.eu/currency-converter
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rates[d] = data["rates"]["EUR"]
if len(rates) > O:
default_rate = np.mean(list(rates.values()))
else:
default_rate = 0.92
df ["usd_eur_rate"] = df["Date"].dt.date.map(rates)
# Valore medio per date mancanti
df ["usd_eur_rate"] = df ["usd_eur_rate"].fillna(default_rate)
# Conversione Definitiva

df ["Price (EUR)"] = df["Price (USD)"] * df["usd_eur_rate"]

A seguito di tale trasformazione, al fine di attenuare i fenomeni di eteroschedasticz’taﬂ,
si @ proceduto alla rimozione dei valori estremi della variabile prezzo, applicando una

troncatura della distribuzione al primo e al novantanovesimo percentile.

pl = df["Price (EUR)"].quantile(0.01)
p99 = df["Price (EUR)"].quantile(0.99)
df = df[

(df["Price (EUR)"] >= pl) &

(df ["Price (EUR)"] <= p99)

1.copyO

Infine, poiche i dati di longitudine e di latitudine non erano correttamente salvati, ¢ stato
individuato il sistema di riferimento utilizzato, il quale ¢ risultato essere ”"EPSG:32632
(UTM/metrico)” [}| e sono stati definiti i corretti riferimenti geografici. Inoltre, poiche in
base alle istanze i dati geografici sono stati salvati con ordini di grandezza differenti, e
stata creata una funzione che tramite un divisore dinamico restituisce il corretto valore

di longitudine e latitudine, indipendentemente dalla scala del valore di partenza.

# Diagnostica intiztale CRS

for i, row in df.head(100).iterrows():

211 termine eteroschedasticita indica la condizione in cui la varianza degli errori di un modello di regres-
sione non ¢ costante al variare dei valori della variabile indipendente. In presenza di eteroschedasticita,
le stime dei coefficienti rimangono imparziali ma risultano statisticamente inefficienti.

3https://3dmetrica.it/i-codici-epsg/
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lat = row["Latitude"]

lon = row["Longitude"]
if lat > 90 or lon > 180:
crs_guess = "EPSG:32632 (UTM/metrico)"

else:

crs_guess = "EPSG:4326 (geografico)"

print (£"ID {i:>4} | Lat: {lat:<12} | Lon: {lon:<12} | {crs_guess}")
# Funzione per estrazione progressiva con divisore dinamico
def extract_progressive_dynamic(

value,

max_digits,

min_digits,

digits_before_decimal,

valid_range

try:
if pd.isna(value):
return np.nan
s = str(int(abs(float(value))))
L = len(s)
for d in range(min(max_digits, L), min_digits - 1, -1):
core = s[:d]
divisor = 10 *x (d - digits_before_decimal)
val = float(core) / divisor
if valid_range[0] <= val <= valid_rangel[1]:
return val
return np.nan
except Exception:
return np.nan
# Latitudine
def fix_lat(lat):
return extract_progressive_dynamic(
value=lat,
max_digits=8,
min_digits=4,

digits_before_decimal=2,

valid_range=(40, 50)
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)
# Longitudine
def fix_lon(lon):
return extract_progressive_dynamic(
value=1lon,
max_digits=7,
min_digits=3,
digits_before_decimal=1,
valid_range=(5, 10)
)
# Applicazione al DataFrame

df ["Latitude_fixed"] = df["Latitude"].apply(fix_lat)

df ["Longitude_fixed"] = df["Longitude"].apply(fix_lon)

Si e quindi conclusa 'attivita di data cleansing, la quale ha consentito di predisporre una
base informativa analiticamente utilizzabile, in quanto 'unificazione semantica dei dati

costituisce un prerequisito essenziale per le fasi successive.

Data Normalization & Standardization

In questa fase si valuta ’adeguata tecnica di ridimensionamento delle caratteristiche da

applicare per trasformare l'intervallo delle caratteristiche in una scala standard.

Le principali macro categorie che si distinguono sono le tecniche di Normalizzazione, le
quali mirano a ridimensionare i valori di una variabile in un intervallo prefissato, tipica-
mente tra 0 ed 1, e le tecniche di Standardizzazione, le quali trasformano la variabile in

modo che abbia media zero e deviazione standard unitaria (Patro e Sahu [2015).

Nel contesto della stima delle regressioni penalizzate, come il LASSO, la standardizzazione
delle variabili costituisce la scelta vincente per garantire la correttezza e la stabilita della

stima.

Infatti, la penalizzazione [y tipica del LASSO agisce sulla somma dei valori assoluti dei
coefficienti, imponendo una soglia comune che determina quali parametri vengano annul-

lati. Tuttavia, se le variabili esplicative non sono espresse sulla stessa scala, il termine
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di penalizzazione tendera a favorire le variabili con valori numerici minori, poiché la loro
variazione influisce meno sul valore assoluto complessivo dei coefficienti, comportando
una distorsione nella selezione delle feature, non imputabile a un reale effetto economico,

bensi a una differenza di unita di misura (Hastie, Tibshirani e Friedman 2009).

Quindi, si & deciso di procedere standardizzando tutte le variabili numeriche continue se-
condo la trasformazione Z-score, applicabile nell’ambiente tramite la classe StandardScaler ().
Tale approccio centra ciascuna feature sulla propria media e la ridimensiona in base alla
deviazione standard, garantendo che il termine di penalizzazione nel LASSO agisca in

modo isotropo su tutte le direzioni (Mazziotta e Pareto 2020):

T —

/ T

xr = s
Oy

dove u, e o, rappresentano rispettivamente la media e la deviazione standard della

variabile z.

La standardizzazione verra applicata solamente prima della fase di implementazione del
modello, e riguardera esclusivamente le variabili numeriche continue che descrivono le

caratteristiche strutturali e qualitative delle unita.

Invece, verranno escluse dalla standardizzazione le variabili categoriche e binarie, poiché
gia definite su una scala discreta e priva di varianza interna. Mentre, le variabili descritti-
ve, e le coordinate geografiche, verranno trasformate in variabili derivate, risolvendo tali

problematicita.

Data Transformation

La fase di Data Transformation viene predisposta con l'obiettivo di convertire i raw data
in un formato e struttura consoni per eseguire 1’analisi (Borrohou, Fissoune e Badir 2025)).
Le operazioni eseguite che comportano 'alterazione del dato sono molteplici, alcune di
esse sono trattate in sezioni a parte, quali "Data Normalization & Standardization” e

"Feature Engineering”.
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Ne risulta che le principali tecniche da discutere in questa sezione sono:

o Categorical Encoding: Trasforma le variabili categoriali in numeri o vettori di
numeri, in quanto pochi modelli di machine learning e di regressione sono in grado

di gestire direttamente variabili non numeriche (Poslavskaya e Korolev 2023)).

e Riduzione della dimensionalita: Si pone 'obiettivo di individuare una rappre-
sentazione dei dati con dimensione inferiore, rispetto a quanto raccolto, ma che
trattenga il massimo dell’informazione dei dati originali. Infatti, disponendo di
grandi masse di dati, si verifica spesso che non tutte le variabili rilevate siano infor-

mative e che possono per questo essere eliminate, sostituite o trasformate (Celon

2022).

In particolare, per poter fornire in input i dati del caso studio ad un modello di regressione,
¢ necessario eseguire una trasformazione di encoding; a tale scopo si valuta la tecnica piu
adeguata tra quelle note, le quali possono essere raggrupate nei tre insiemi rappresentati

nel diagramma di Venn in Figura [4.4]

Direct Employment < Transfer Learning

\ F

Figura 4.4. Tecniche di encoding delle variabili categoriche

Tali categorie si distinguono sulla base di come nasce il codice numerico ad esse assegnato
e quanto dipende dai dati o dal modello. Il primo metodo applicabile e detto determined,
tale per cui i valori di codifica rimangono fissi ogni qual volta in cui la tecnica viene uti-

lizzata (Hancock e Khoshgoftaar 2020), a prescindere dal dataset e dal target. All'interno
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del caso studio e stata applicata la tecnica di label encoding per I'attributo ”Status”, la

quale ricade in questa prima categoria.

#Status = 1 se prenotato ("R"), 0 se disponibile ("A")

df ["Status"] = df["Status"].map({"A": 0, "R": 1}).astype(int)

La tecnica in questione consiste nell’assegnare un numero intero a ciascuna variabile ca-
tegorica, nel caso in cui si tratti di attributi binari, ovvero attributi che possono assumere
solamente due valori possibili, ¢ rispettivamente associato il valore 0 ed 1. Nel caso d’e-
sempio si & imposto che se la struttura ¢ prenotata (R) lattributo Status deve essere 1,

altrimenti e 0 se disponibile.

All'interno di questa prima categoria ricade anche la tecnica one-hot encoding, la quale
¢ stata applicata nella variante drop-first per la variabile "Listening Type” relativa alla
tipologia di struttura affitata. Questa tecnica prevede che dato un attributo che puo
assumere un insieme finito di k£ valori, esso venga scomposto in k attributi, uno per
ciascuno dei valori possibili. Ciascun dato avra associato un vettore di attributi la cui
somma deve essere massimo 1, in quanto il valore assunto da ciascuna caratteristica
sara 1 per il campo presente nell’attributo originale, 0 per i restanti. La variante scelta
prevede che vengano creati k — 1 attributi, detti dummy, tale per cui se la somma dei
valori del vettore e nulla, allora il campo iniziale ¢ da associarsi al k-esima categoria
omessa, detta baseline. Tale alternativa consente di evitare problemi di multicollinearita
perfetta, condizione in cui almeno un riga sia combinazione lineare esatta delle altre,

comportando nel contesto di regressione inferenze non valida e parametri non identificati

(Pillai e Mohan [2024).

Per l'attributo d’interesse Listing Type ¢ stata scelta come baseline la categoria "entire
home/apt”; in quanto sulla base di quanto visto nel secondo capitolo in Figura e la

piu rappresentata:

s = df["Listing Type"].astype("string") .str.strip() .str.title()
X_listing = pd.get_dummies(s, prefix="ListingType", drop_first=True)

df = pd.concat([df.drop(columns=["Listing Type"]), X_listingl, axis=1)
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Tale metodo si pone in contrapposizione all’obiettivo di "riduzione della dimensionalita”
previsto in fase di data transformation. Infatti, nel pre-processing € necessario valutare
le proprie necessita, prendendo le adeguate decisioni. Dunque, nel caso studio risulta
piu importante predisporre i dati all’applicazione della metodologia, rispetto a ridurne la

dimensionalita.

Una volta conclusa una prima definizione degli step di pre-processing, ¢ emerso che risulta
migliorativo eseguire questa trasformazione dopo la gestione dei valori nulli. In quanto,
pur non avendo la colonna Listing Type valori nulli, vi sono altri attributi con valori nulli

che possono essere ricostrui tramite imputazione condizionata a partire da Listing Type.

Per tale ragione, se 1’esecuzione della trasformazione non venisse spostata, sarebbe ne-
cessario ricostruire 'attributo d’interesse in fase di imputazione condizionata, per poi

riscomporlo.

A seguire, la seconda categoria di tecniche encoding prende il nome di algorithmic, e
prevede che il codice venga calcolato a partire dai dati con una procedura statistica.
Mentre, i metodi automatic si distinguono in qualita di encoding apprese, in cui valori
sono parametri da ottimizzare all’interno del modello. Quest’ultime due tipologie di

tecniche non sono risultate necessarie per gli attributi a disposizione nel caso studio.

Missing Value Treatment

I dati mancanti possono influire in modo significativo sull’integrita e 1'idoneita dei set
di dati, portando a risultati statistici inaffidabili, distorsioni e decisioni errate. Inol-
tre, la presenza di valori mancanti nei dati introduce imprecisioni nel clustering e nella

classificazione, compromettendo la validita di tali analisi (Alam et al. [2023]).

Per comprendere come risulta piu opportuno gestire quest’ultimi all’interno del caso stu-
dio, & necessario valutare i possibili pattern dei missing value per structured data, sulla

base di quanto riportato in Figura (Zhou, Aryal e Bouadjenek [2024]).
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Unvariate Monotone File matching General

Figura 4.5. Pattern dei dati mancanti

Nel modello univariate, i valori mancanti si verificano solo in un attributo del dati.
Invece, in un modello monotono, essi si verificano sistematicamente in una direzione
all’interno del set di dati. Cio implica che, una volta che un valore ¢ mancante, anche
tutti i valori successivi nel set di dati sono mancanti. Infine, il pattern file matching
illustra uno schema di connessione in cui e possibile raggiungere tutti i valori non nulli
con movimenti orizzontali o verticali. Tuttavia, bastano lievi variazioni per far si che

questo schema diventi disconnesso.

Nel caso del data frame d’interesse, diversi attributi possono assumere valore nullo, per
ragioni differenti. Quindi, lo scopo di questa sezione ¢ identificare le possibili casistiche

di record vuoti, e come gestirle sulla base del pattern presentato.

Dato tale obiettivo, il primo step ha previsto I'identificazione degli attributi con almeno
un valore nullo, ed il calcolo della frequenza del valore nullo rispetto al totale dei valori,

tramite lo script riportato sotto.

# Numero dt wvalori nulli per colonna
null_counts = df.isnull().sum()
# Percentuale di valori nulli rispetto al totale di record
null_percentage = (df.isnull().sum() / len(df) * 100)
null_summary = pd.DataFrame ({

'Null Count': null_counts,

'Null Percentage (%)': null_percentage

b
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# Visualizzazione dei soli attributi con almeno un valore nullo
null_summary = null_summary[null_summary['Null Count'] > 0]

print (null_summary)

Il Figura viene riportato 'output dello script ottenuto tramite Jupyter Notebook, e

successivamente viene esplorato come sono stati gestiti i valori nulli:

Null Count Null Percentage (%)

Latitude 51 0.009703
Longitude 51 0.009703
Booked Date 372312 70.833191
Reservation ID 372312 70.833191
Bedrooms 437 0.083140
Bathrooms 162 0.030821
Amenities 1699 0.323239
Latitude_fixed 1698 0.323048
Longitude_fixed 1580 0.300599

Figura 4.6. Attributi con valori nulli

In primis, dato lo scopo della tesi, gli attributi "Latitudine”, "Longitudine” e "Prezzo”
sono dati che non possono essere approssimati, di conseguenza si ¢ proceduto eliminando

le intere righe di record per cui questi attributi, e i rispettivi derivati, risultavano nulli:

df = df.dropna(subset=["Longitude", "Latitude", "Longitude_fixed", "Latitude_fixed",

— "Price (USD)", "Price (EUR)"])

Invece, i due attributi "Booked Date” e "Reservation ID” hanno quasi il 71% di valori
nulli, in quanto assumono un valore diverso da "Nan” solamente se la struttura ¢ stata
prenotata nella data d’interesse; una percentuale elevata di valori nulli non risulta quindi
anomala. Pero, si e deciso di procedere eliminando la Reservation ID come attributo in

quanto non esprime un’informazione aggiuntiva.

Congiuntamente, ¢ stato introdotto un attributo binario 1/0 che definisce se la struttura
e stata prenotata, sulla base del valore nullo o meno della data di prenotazione, lo step

in questione rientra nelle attivita previste nella fase di Data Trasformation:
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# Imporre 1 se Booked Date nmon é NalN, O altrimenti
df ["Booked"] = df ["Booked Date"] .notna().astype(int)
# Elimina la colonna Reservation ID

df = df.drop(columns=["Reservation ID"])

Il numero di recensioni ha un elevato valore di missing value poiche potrebbero non essere
ancora state pubblicate recensioni per quella struttura. Si ¢ quindi deciso di imputare
0, ovvero nessuna recensione, nel caso in cui il campo risulti Nan e non vi sia un rating

associato alla struttura, altrimenti 1.

df ["Number of Reviews"] = np.where(

df ["Number of Reviews"].isna() & df["Overall Rating"].isna(),

0,

np.where (
df ["Number of Reviews"].isna() & df["Overall Rating"].notna(),
1,
df ["Number of Reviews"]

)

)
df ["Number of Reviews"] = df ["Number of Reviews"].astype("int32")

Proseguendo, sia la variabile Bedrooms, sia Bathrooms sono attributi numerici discreti
correlati a Listing Type e Mazx Guests. Quindi, la strategia utilizzata prevede la definizione
di un’imputazione condizionata per cluster logici tramite la definizione della mediana per
Listing Type e fasce di Max Guests. Tale correzione deve tenere conto dei dummy creati

in fase di Data Trasformation.

# Quartili Maxz Guests

df ["MaxGuests_bin"] = pd.qcut(
pd.to_numeric(df ["Max Guests"], errors='"coerce"),
q=4,

duplicates="drop"
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# Funzione per imputazione condizionata
def impute_conditional_median(df, target):
x = pd.to_numeric(df [target], errors="coerce").copy()
med_cluster = (df.groupby(["Listing Type", "MaxGuests_bin"],
— observed=True) [target]
.transform("median"))
med_type = df .groupby("Listing Type",
— observed=True) [target] .transform("median")
med_global = x.median()
# Imputazione gerarchica
m = x.isna()
x[m] = med_cluster [m]
m = x.isna()
x[m] = med_type [m]
m = x.isna()
x[m] = med_global
df [target] = x.round().astype("Int64")
return df
df = impute_conditional_median(df, "Bedrooms")

df = impute_conditional_median(df, "Bathrooms")

df = df.drop(columns=["MaxGuests_bin"])

Quindi, sono state calcolate le mediane del numero di bagni e stanze da letto per ciascuna
combinazione tra tipologia di alloggio e fasce di capienza degli ospiti ottenute mediante

suddivisione in quartili.

Successivamente, tramite un approccio gerarchico, i valori mancanti dei due attributi
sono stati sostituiti, in ordine, con la mediana del gruppo di appartenenza, la mediana
aggregata per tipologia di alloggio, e infine, se necessario, con la mediana complessiva del
dataset. Tale metodo, ispirato alla logica della conditional median imputation (Little
e Rubin [2002)), consente di preservare la coerenza interna dei dati, evitando distorsioni

dovute a sostituzioni casuali.

Sulla base dell’ output ottenuto, I’applicazione della procedura ha portato all’eliminazione

completa dei valori mancanti nelle due variabili in esame.
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I missing value per I'attributo Overall Rating sono strutturali, in quanto nelle circostanze
in cui non vi sono reviews, risulta mancare anche la valutazione complessiva. Di conse-
guenza questo valore manca, sia quando ¢ nullo il valore per 'attributo relativo al numero
di reviews, sia quando esso e¢ 0. In tal caso la soluzione non potrebbe essere imputare
di default 0, in quanto risulterebbe nel confondere “nessuna valutazione” con “pessima

valutazione”.

Per risolvere tale vincolo, I'attributo deve essere valutato congiuntamente ai valori nulli
dell’attributo Superhost, in quanto vi sono dei criteri empirici minimi di Overall Rating

per poter essere considerati tali.

Quindi, il primo step prevede verificare per ciascun valore nullo dell’attributo "Superho-
st”, se lo stesso HOST ID compare altrove con valore noto, in tal caso si impone 'utilizzo

del mode definito per quell’host.

# Mode dell'host sut walori note

host_mode = (df.groupby("Airbnb HOST ID") ["Airbnb Superhost"]
.apply(lambda s: s.dropna() .mode().iloc[0] if not s.dropna().empty
— else np.nan))

# Imputazione del mode per host se moto

df ["Airbnb Superhost"] = df["Airbnb Superhost"].fillna(df["Airbnb HOST

< ID"] .map(host_mode))

Analogamente, sulla base della "Property ID”, se vi sono piu istanze per una struttura,
ed alcune di esse hanno "Overall Rating” nullo, si impone per esse che I'attributo ¢ uguale

alla media delle valutazioni note per quella struttura.

Non si presuppone che un’istanza con la medesima Property ID debba avere il rating

costante in quanto potrebbero esserci delle variazioni a seguito di nuove recensioni.

# Media Rating per ciascuna struttura su valori noti
property_mean_rating = (
df . groupby ("Property ID") ["Overall Rating"]

.transform("mean")
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# Rating mancante, ma moto almeno un valore noto per la Property
mask_rating na_and_mean_available = (
df ["Overall Rating"].isna()
& property_mean_rating.notna()
)
df .loc[
mask_rating na_and_mean_available,
"Overall Rating"

] = property_mean_rating[mask_rating_na_and_mean_available]

Il secondo step prevede la definizione della soglia empirica, al di sotto della quale una

struttura non puo essere gestita da un Super Host.

Infatti, come emerge dal grafico riportato in Figura [4.7] il quale mette in relazione il
numero di superhost per ciascuna fascia di Overall Rating, vi & una soglia di Overall

Rating al di sotto del quale il label ”"Superhost” e da considerarsi outlier verso il basso.

Numero di Superhost per Fascia

30000 A

25000 A

20000 A

15000

Numero Superhost

10000 4

5000 4

T T
20 30 40 50 60 70 80 920 100
Overall Rating

Figura 4.7. Relazione del numero di Superhost per ciascuna fascia
di Overall Rating

Secondo il calcolo che segue sono stati valutati outlier i Superhost con rating inferiore a

89, in quanto la cumulata delle istanza ¢ inferiore al 2% del totale di Superhost:
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# Media del rating per ctascun host
host_mean_rating = df.groupby("Airbnb HOST ID") ["Overall Rating"].transform("mean")
mask_rating na = df["Overall Rating"].isna()
# Rating NalN ma altri rating nott per lo stesso host —-—-> rating medio
df .loc[
mask_rating na & host_mean_rating.notna(),
"Overall Rating"
] = host_mean_rating[mask_rating_na & host_mean_rating.notna()]
# Rating NalN, no rating noto per altre strutture e Superhost NaN --> Superhost = 0
df .locl
mask_rating_na
& host_mean_rating.isna()
& df ["Airbnb Superhost"].isna(),
"Airbnb Superhost"
l1=0
# Soglia Rating per Superhost
superhosts = df [(df ["Airbnb Superhost"] == 1) & df["Overall Rating"].notna()].copy()
rating_counts = (
superhosts["Overall Rating"]
.value_counts()
.sort_index()

.reset_index()

)
rating_counts.columns = ["OverallRating", "Count"]
rating_counts["CumulativePct"] = (

rating_counts["Count"].cumsum() / rating_counts["Count"].sum() * 100
)

threshold_row = rating_counts[rating_counts["CumulativePct"] < 2].tail(1)
if not threshold_row.empty:
threshold = int(threshold_row["OverallRating"].values[0])
print(f"Soglia cumulata (<2%) = {threshold}")
else:
threshold = 89
print ("Nessun valore di rating con cumulata < 2%. Uso soglia = 89.")
host_mean_rating_all = df.groupby("Airbnb HOST ID") ["Overall

— Rating"].transform("mean")
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# Host con rating medio </=soglia
mask_low_hosts = host_mean_rating_all.notna() & (host_mean_rating_all <= threshold)
df .loc[mask_low_hosts, "Airbnb Superhost"] = 0
mask_low_hosts_high _rating = (

mask_low_hosts

& df ["Overall Rating"].notna()

& (df ["Overall Rating"] > threshold)
)
df .loc[mask_low_hosts_high_rating, "Overall Rating"] = \
host_mean_rating_all[mask_low_hosts_high_rating]
# Superhost NalN con rating medio > soglia
mask_high_hosts = host_mean_rating_all.notna() & (host_mean_rating_all > threshold)
mask_na_super_high_host = (

mask_high _hosts

& df ["Airbnb Superhost"].isna()
)
df .loc[mask_na_super_high_host, "Airbnb Superhost"] = 1
mask_inconsistent_high = (

mask_high_hosts

& (

(df ["Airbnb Superhost"] == 0)
| (df ["Overall Rating"] < threshold)

)
df .loc[mask_inconsistent_high, "Overall Rating"] =
— host_mean_rating_all[mask_inconsistent_high]

df .loc[mask_inconsistent_high, "Airbnb Superhost"] = 1

#Valort nulli Superhost residui

null_superhost = df ["Airbnb Superhost"].isna().sum()

Come step successivo, si e utilizzata la soglia calcolata per eliminare le casistiche in cui

I’attributo Superhost e nullo, e ridurre quelle in cui non e noto I’Overall rating.

In tale fase & necessario tenere in considerazione che lo status "Superhost” e proprio
dell’host, mentre 1'overall rating e caratterizzante delle strutture gestite, di conseguenza

vi potrebbero essere situazioni in cui il medesimo host ¢ associato ad Overall Rating
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differenti.

Quindi, in ciascuna delle tre verifiche implementate sulla base del valore soglia calcolato,
sono state integrate le adeguate considerazioni per evitare inconsistenze sul valore di

Superhost assegnato ad un host presente in piu istanze dei dati.

La prima verifica preliminare mira a ridurre il numero di casistiche in cui I’Quverall Rating
¢ nullo, rendendo piu consistenti le verifiche successive. Percio, nel caso in cui il valore di
rating sia nullo per una struttura, ma 1’host associato abbia altre strutture, si impone la
media di rating di quest’ultime. Inoltre, se anche 'attributo Superhost ¢ nullo e non vi
sono rating per quell’host, allora viene imputato conservativamente che non si tratta di

un Superhost.

La seconda verifica prevede di imporre, sovrascrivendo anche i valori dell’attributo gia no-
ti, che I’host non venga considerato ”Super” nel caso in cui il rating medio delle strutture
da lui gestite sia inferiore o uguale alla soglia. Dopo tale modifica, se una delle strutture
singolarmente prese risulta avere un rating superiore alla soglia, allora tale valore ¢ da
sostituire con la media dell’host. Quest’operazione consente di rimuovere sia gli outlier,

sia una quota di valori nulli per 'attributo ”Superhost”.

Infine, se I'attributo Superhost € nullo, ma le sue strutture hanno mediamente un rating
maggiore della soglia, si impone 'attributo "Super” attivo. In tale verifica, se una delle
istanze associate all’host ha l'attributo Superhost = 0 e/o l'overall rating inferiore alla
soglia, ¢ da reiterare la condizione, sostituendo il rating dell’istanza con il rating medio

dell’host.

Conclusa questa fase, si e verificato che non vi fossero host con l'attributo ”Super”

inconsistente:

# Numero di wvalori distinti di Superhost per ciascun host
superhost_nunique = (
df . groupby ("Airbnb HOST ID") ["Airbnb Superhost"]
.nunique (dropna=False)
)
#Host per cui Superhost NON é sempre uguale

inconsistent_hosts = superhost_nunique[superhost_nunique > 1].index




4.2. GESTIONE DEI DATI 68

print (f"Numero di HOST ID con Superhost incoerente: {len(inconsistent_hosts)l}")

df _inconsistent = df [df ["Airbnb HOST ID"].isin(inconsistent_hosts)].copy()
df _inconsistent = df_inconsistent.sort_values(

by=["Airbnb HOST ID", "Airbnb Superhost", "Overall Rating"]
)
print (df _inconsistent[["Airbnb HOST ID", "Airbnb Superhost", "Overall

< Rating"]] .head(50))

L’output dello script in questione ha restituito quanto segue:

Numero di HOST ID con Superhost incoerente: 0

Empty DataFrame

Quindi, 'approccio implementato all’interno delle tre condizioni e risultato valido nel

gestire questa potenziale problematicita.

Successivamente, sono stati gestiti i restanti valori mancanti di Querall Rating, associando

ad essi la media della rispettiva classe di Superhost:

# Calcolo delle medie per ciascuna categoria di Superhost

mean_super = df.loc[df["Airbnb Superhost"] == 1, "Overall Rating"].mean(skipna=True)
mean_non_super = df.loc[df ["Airbnb Superhost"] == 0, "Overall

— Rating"] .mean(skipna=True)

mask_rating na = df["Overall Rating"].isna()

mask_super_known = df ["Airbnb Superhost"].isin([0, 1]) # Superhost noto
# Imputazione condizionata

df .loc[mask_rating_na & (df["Airbnb Superhost"] == 1), "Overall Rating"] = mean_super

df .loc[mask_rating_na & (df["Airbnb Superhost"] == 0), "Overall Rating"]
< mean_non_super
# Conversione finale

df ["Overall Rating"] = df["Overall Rating"].astype(float)

Sulla base dell’output stampato per i controlli riepilogativi, persiste una percentuale di

righe che non hanno Owerall Rating, poicheé corrispondono alle casistiche in cui non vi
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sono recensioni, pero non vi sono istanze per cui I’Overall Rating € nullo nonostante vi

siano recensioni.

Infine, 'attributo ” Amenities” verra trattato nella prossima sezione, convertendo ciascuna
lista di stringhe in attributi distinti binarizzati. Di conseguenza, se l'attributo risulta

nullo, verra trattato come se la struttura non disponesse di amenities.

Quindi, il trattamento dei valori mancanti si ¢ concluso restituendo valori nulli solo per
attributi portatori di un significato, consentendo una maggiore consistenza e la rappre-
sentativita del dataset tramite la combinazione di tecniche di imputazione condizionata

e di sostituzione basata su regole semantiche.

Feature Engineering

Il feature engineering rappresenta un passaggio volto a trasformare i dati grezzi in rap-
presentazioni piu informative tramite la costruzione o la manipolazione di variabili che

massimizzano la capacita esplicativa del dataset rispetto al fenomeno oggetto di analisi.

Dal punto di vista operativo, il feature engineering puo includere diverse tipologie di

operazioni:

o Feature selection: identificazione delle variabili piu rilevanti per il modello;

o Feature construction: creazione di nuove variabili derivate da combinazioni, intera-

zioni o trasformazioni di quelle esistenti.

Come evidenziato da Zheng e Casari (2018)), la qualita del feature engineering ha spesso
un impatto piu determinante sulle prestazioni del modello rispetto alla scelta dell’algo-
ritmo stesso. In questo senso, esso puo essere considerato un processo di "modellazione
anticipata”, poiché incorpora conoscenza esperta e ipotesi sul dominio nel dataset prima

della fase di apprendimento vero e proprio.

Come anticipato nella sezione precedente, nel contesto di ”feature construction” si in-
serisce l'attributo Amenities, al quale viene applicato il metodo di binarizzazione

multilabel.



4.2. GESTIONE DEI DATI 70

Tramite tale metodologia, se una variabile puo assumere piu etichette simultaneamente,
essa viene rappresentata mediante un vettore binario di lunghezza pari al numero totale
di etichette possibili, in cui ciascun elemento assume valore 1 se 'etichetta e presente e 0
altrimenti (Zak e Wozniak [2020). Tale approccio ¢ stato utilizzato per gestire la feature
in questione, poiche essa prevede come campo una lista, con lunghezza variabile, delle

amenities disponibili nella struttura corrispondente:

#Lista delle amenities
features_df ["Amenities"] = features_df["Amenities"].apply(
lambda x: ast.literal_eval(x) if isinstance(x, str) and x.startswith("[") else []
)
# Amenities Binarizzate
mlb = MultilabelBinarizer ()
amenities_encoded = pd.DataFrame(mlb.fit_transform(features_df["Amenities"]),
columns=mlb.classes_,
index=features_df.index)
features_df = pd.concat([features_df.drop(columns=["Amenities"]),

< amenities_encoded], axis=1)

Tale costruzione di attributi e necessaria in quanto gli algoritmi di regressione non accet-
tano dati testuali, categoriali o strutturati come liste; essa permette a ciascun attributo
codificato di diventare una variabile esplicativa indipendente, con un propro coefficiente

associato.

Infine, poiche, com’e stato evidenziato in precedenza, non vi sono in questo caso studio
problemi di numerosita dei dati, dal punto di vista della "feature selection”, non sono

state implementate azioni.

Imbalanced Data Treatment

Un’ultima sfida da affrontare in fase di pre-processing ¢ la gestione dei dati sbilanciati,
ovvero dati caratterizzati da una distribuzione delle classi irregolare all’interno del data-
set. In tale circostanza la maggior parte dei record appartengono alla classe dominante,

mentre solo una ridotta porzione di dati appartiene alle altre classi, portando I’algoritmo
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ad avere un bias a favore della classe dominante (Altalhan, Algarni e Turki-Hadj Alouane

2025).

Nel dataset di cui si dispone per il caso studio la variabile target "Price” ¢ continua, per

cul non sono definite classi.

Il concetto di squilibrio puo essere applicato tra le classi di variabili categoriali usate come
regressori del modello. Pero, non essendo le variabili in questione target di classificatori,
si procede solamente utilizzandole come dummies di controllo, ovvero includendole nel

modello per isolare meglio 'effetto delle altre variabili.

Inoltre, come mostrato in letteratura da Zhao et al.|[2018|, I'utilizzo della penalizzazione del
modello di LASSO consente di ridurre il peso di dummies associate a poche osservazioni,

mitigando il rischio di overfitting Er] su classi rare.

Una volta concluse tutte le fase di pre-processing sono stati salvati i dati elaborati all’in-
terno di un nuovo file csv, che verra utilizzato in fase di analisi tramite la rinominazione

Processed_df.

4Tendenza di un modello ad adattarsi eccessivamente ai dati con cui viene allenato, catturando anche
il rumore e peggiorando la capacita di generalizzazione su nuovi dati (Ghojogh e Crowley [2023)).
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4.3 Descrizione dei dati

La presente sezione fornisce una descrizione esplorativa del dataset utilizzato nell’ana-
lisi empirica, con l'obiettivo di sintetizzarne le principali caratteristiche statistiche e

distributive, supportando le scelte decisionali in fase di sviluppo della metodologia.

Distribuzione dei prezzi

Noto il contesto generale fornito nella Sezione [4.1, il primo aspetto da analizzare, ¢
la distribuzione dei prezzi proposti dalle strutture, in quanto 'analisi preliminare della
distribuzione dei prezzi consente di ottenere una prima evidenza empirica del grado di
dispersione del mercato. Inoltre, la valutazione della distribuzione dei prezzi rappresenta
il punto di partenza operativo per la costruzione del modello edonico e per la successiva

segmentazione spaziale.

L’analisi in questione viene riportata in Figura la quale illustra la distribuzione dei
prezzi giornalieri delle strutture Airbnb attive nella regione nel periodo d’interesse. Per

motivi metodologici, I'analisi ¢ stata limitata al 99° percentile della variabile prezzo.

Graficamente emerge una forte asimmetria positiva, infatti la maggior parte delle strut-
ture presenta prezzi medio-bassi, concentrati in un intervallo ristretto, mentre una mino-
ranza di alloggi di fascia alta spinge la distribuzione verso destra. Tale configurazione ¢
coerente con la natura del mercato della sharing economy, caratterizzato da un’elevata

eterogeneita dell’offerta e da una competizione concentrata sulle fasce centrali di prezzo.
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Figura 4.8. Distribuzione dei prezzi - 99° Percentile

Per approfondire la lettura dei dati, la Figura mostra la distribuzione logaritmica dei
prezzi, sempre considerando il 99° percentile. L’applicazione del logaritmo naturale ai
valori di prezzo risponde a due esigenze analitiche: ridurre ’eteroschedasticita e norma-
lizzare la scala dei valori, rendendo la distribuzione piu simmetrica e comparabile con le
ipotesi dei modelli econometrici successivi (Astivia e Zumbo 2019). Dopo la trasforma-
zione, la distribuzione appare piu regolare e prossima a una forma normale, confermando
che, al netto delle osservazioni estreme, i prezzi degli alloggi si distribuiscono intorno a

un valore centrale che rappresenta il livello medio del mercato piemontese.
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Figura 4.9. Distribuzione logaritmica dei prezzi - 99° Percentile
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Distribuzione geografica delle strutture

La distribuzione geografica delle strutture Airbnb evidenzia una marcata eterogeneita
spaziale dell’offerta all’interno dell’area di studio. Le strutture risultano fortemente con-
centrate in specifiche porzioni del territorio, mentre ampie aree presentano una densita
significativamente inferiore, come mostrato dalla rappresentazione cartografica puntuale

e dalla mappa di densita.

Dal punto di vista quantitativo, 'area complessivamente coperta dalle osservazioni e pari
a 29.463,19 km?2, all’interno della quale si registra una densita media di 17,68 strutture per
km?. Tale valore medio, tuttavia, maschera una distribuzione fortemente non uniforme,
caratterizzata da cluster locali di elevata concentrazione alternati a zone a bassa presenza

di offerta.

Il centroide geografico dell’offerta, calcolato come media delle coordinate spaziali delle
strutture, fornisce una sintesi della localizzazione media del fenomeno. La sua posizione,
raffigurata nella Figura [4.10] risulta coerente con le aree a maggiore intensita di strutture,
indicando una polarizzazione dell’offerta verso la citta di Torino. Il centroide non rap-
presenta un punto di attrazione o di competizione, ma costituisce un riferimento spaziale
utile per valutare I'asimmetria della distribuzione territoriale (Deakin, Bird e Grenfell
2002). A supporto di tale evidenza, la dispersione spaziale, misurata come deviazione
standard delle distanze delle strutture dal centroide, risulta pari a 47,04 km. Questo
valore segnala una diffusione geografica ampia dell’offerta attorno al centro medio, com-
patibile con una struttura territoriale caratterizzata da un nucleo centrale denso e da

un’estensione periferica meno omogenea.
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Figura 4.10. Distribuzione geografica delle strutture e centroide
dell’offerta

Un’ulteriore conferma della forte concentrazione spaziale emerge dall’indice di Gini geo-
grafico, pari a 0,989. L’indice di Gini, originariamente sviluppato per misurare la disu-
guaglianza nella distribuzione dei redditi, puo essere applicato alla distribuzione spaziale
contando il numero di strutture all’interno di celle territoriali omogenee. Valori prossimi a
zero indicano una distribuzione uniforme, mentre valori prossimi all’'unita segnalano una

concentrazione estrema. Il valore osservato evidenzia quindi una fortissima disuguaglian-
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za spaziale dell’offerta, con una quota rilevante di strutture concentrata in un numero
limitato di aree (Rey e R. J. Smith 2013)). In fase di valutazione dei risultati tale valore

verra valutato anche relativamente alla distribuzione della pressione competitiva.

Nel complesso, I'evidenza descrittiva mostra che l'offerta Airbnb non e distribuita uni-
formemente nello spazio, ma presenta forti concentrazioni locali e un’elevata eterogeneita
territoriale. Tale configurazione costituisce un presupposto empirico rilevante per I'analisi
successiva, in quanto suggerisce che le interazioni tra strutture e le dinamiche di prezzo
tendano a manifestarsi prevalentemente a livello locale, rendendo necessaria 'introduzione

di criteri di prossimita spaziale nella modellizzazione econometrica.
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4.4 Definizione della metodologia

In questa sezione viene definito il modello analitico alla base dell’analisi empirica sviluppa-
ta nel capitolo successivo. L’obiettivo ¢ formalizzare un approccio in grado di identificare
e interpretare le dinamiche di competizione di prezzo nel mercato degli affitti brevi, inte-
grando informagzioni sulle caratteristiche strutturali degli alloggi, sulla prossimita spaziale

e sulla percezione dei consumatori.

L’analisi ¢ condotta in prospettiva cross-section, aggregando le osservazioni giornaliere a
livello di singola struttura Airbnb, e si articola in quattro fasi principali: (i) stima del
modello edonico di prezzo mediante regressione penalizzata di LASSO, (ii) isolamento
della componente competitiva residua, (iii) costruzione della rete di prossimita spaziale
e stima dell’intensita competitiva locale, (iv) identificazione delle aree di competizione

autocontenuta.

4.4.1 Definizione del modello edonico di prezzo

Si consideri un insieme di N strutture Airbnb localizzate nella regione Piemonte. Per
ciascuna struttura ¢ = 1,..., N si osserva un insieme di prezzi giornalieri nel periodo di
riferimento, a partire dai quali viene costruita una misura aggregata del prezzo medio per
notte P;. Al fine di ridurre I'asimmetria della distribuzione e facilitare 'interpretazione

dei coefficienti stimati, il prezzo viene trasformato in scala logaritmica:

Y; = log(P)).

Il prezzo logaritmico viene modellato come funzione delle caratteristiche osservabili del-

I’alloggio, riunite nel vettore X;, secondo una specificazione di tipo edonico:

Yi=a+ XS +e, (4.1)

dove « rappresenta l'intercetta, § ¢ il vettore dei coefficienti associati alle caratteristiche

dell’offerta e g; indica la componente del prezzo non spiegata dalle variabili osservabili
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incluse nel modello.

Nel caso in esame, il vettore X; comprende caratteristiche dimensionali dell’alloggio
(Bedrooms, Bathrooms, Max Guests), indicatori di qualita e reputazione (Overall Rating,
Number of Reviews), vincoli contrattuali (Minimum Stay) e una misura sintetica delle
dotazioni disponibili (amenities_count). Tutte le variabili esplicative sono standardiz-
zate prima della stima, al fine di garantire la confrontabilita dei coefficienti e migliorare

la stabilitd numerica del modello.

L’output del modello verra utilizzato nella fase successiva per distinguere tra effetti

strutturali e componenti residuali del prezzo.

4.4.2 Stima penalizzata di LASSO

La stima del modello edonico ¢ effettuata mediante regressione LASSO, che introduce

una penalizzazione ¢; sui coefficienti:

N
Igiﬁn{% S (i-a —X;5>2+Azm|}, (42)
’ k

i=1
dove il parametro di regolazione A deve essere selezionato tramite cross-validation.

Al fine di integrare una prospettiva demand-side e valutare la validita del modello, I'analisi
in un secondo momento verra estesa mediante I'utilizzo di un Adaptive LASSO, in cui la
penalizzazione ¢ ponderata da pesi specifici associati alle singole variabili, modificando

I'ultimo fattore come segue: A, wyl| Bl

I pesi wy, sono definiti inversamente proporzionali all'importanza percepita delle caratte-
ristiche dagli utenti, rilevata tramite un questionario strutturato rivolto a 105 utenti. In
particolare, maggiore e la rilevanza attribuita dall’'utente su una scala da 1 a 7, ad una
caratteristica nel processo di scelta della struttura, minore e la penalizzazione associata

al suo coefficiente, consentendo al modello di preservarne I'effetto stimato.

Inoltre, 'impatto del valore assegnato da ciascun utente viene ulteriormente pesato sulla

base della frequenza di utilizzo della piattaforma Airbnb.
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4.4.3 Baseline strutturale del prezzo

Al fine di analizzare le dinamiche competitive tra le strutture, la stima del modello di
prezzo viene qui utilizzata esclusivamente come baseline strutturale. Una volta controllato
per le caratteristiche osservabili dell’offerta e per i fattori sistematici inclusi nel modello,

il prezzo non costituisce piu I'oggetto diretto dell’analisi.

I residui del modello, indicati con ¢;, rappresentano la componente del prezzo non spie-
gata dalla baseline strutturale e vengono pertanto assunti come grandezza informativa di
riferimento. Tali residui sintetizzano variazioni locali del pricing non riconducibili agli at-
tributi strutturali considerati e consentono di concentrarsi sulle interazioni tra le strutture

al netto delle differenze osservabili.

Nel prosieguo dell’analisi, i residui €; sono trattati come input fissato e costituiscono la
base per l'isolamento e la modellazione delle interdipendenze competitive. In particolare,
la sezione successiva utilizza esclusivamente tale componente residuale per identificare e
analizzare le relazioni competitive tra le strutture, mantenendo invariata la specificazione
del modello di prezzo. I residui sono pertanto interpretati come misura di co-movimento

condizionato dei prezzi e non in chiave causale (Li, Netessine e Koulayev 2018]).

4.4.4 TIsolamento della componente competitiva

Come anticipato nella sezione precedente, una volta stimato il modello edonico penaliz-
zato, e possibile scomporre il prezzo logaritmico osservato nella componente strutturale
?i =a+ X B\ , spiegata dalle caratteristiche osservabili dell’alloggio, e nella componente
residua & = Y; — }?;-, che definisce lo scarto tra il prezzo logaritmico osservato per la

struttura 7, ed il valore stimato dal modello edonico.

Nel contesto del presente lavoro, i residui &; vengono interpretati come una misura
sintetica della componente di prezzo non riconducibile alle caratteristiche strutturali e

qualitative osservabili dell’alloggio.

Infatti, la selezione automatica delle variabili rilevanti tramite LASSO consente di evitare

che effetti competitivi vengano assorbiti spuriosamente da covariate strutturali altamente
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correlate, garantendo una stima piu robusta della componente strutturale del prezzo. In
tal modo, i residui possono essere interpretati come deviazioni sistematiche rispetto al

prezzo strutturale atteso.

Sotto questa prospettiva, un residuo positivo £; > 0 indica una struttura che presenta un
prezzo medio superiore a quanto previsto sulla base delle sole caratteristiche osservabili,

mentre un residuo negativo segnala una pressione competitiva locale piu intensa.

In sintesi, 'isolamento della componente residua del prezzo consente di separare in mo-
do sistematico la componente strutturale della formazione del prezzo dalla componente

potenzialmente riconducibile a dinamiche competitive locali.

4.4.5 Set di competitor potenziali

L’analisi delle dinamiche competitive richiede anche di circoscrivere lo spazio entro il
quale le interazioni tra strutture sono plausibili. In assenza di tale delimitazione, I'ipotesi

di competizione globale tra tutte le unita condurrebbe a relazioni spurie.

A tal fine, per ciascuna struttura ¢ viene definito un insieme di concorrenti potenziali

ragionevoli, indicato con N (7).

N@G) C{1,...,N}\ {i}.

Tutte le analisi successive di interdipendenza competitiva sono condotte condizionata-

mente all'insieme N (7).

La costruzione di N (i) si basa su criteri di prossimita e similarita, volti a identificare
strutture che operano in un contesto di mercato comparabile. In primo luogo, viene
adottato un criterio di prossimita geografica, che riflette 'idea che la competizione tra
strutture ricettive sia prevalentemente locale e che I'accessibilita spaziale costituisca una

dimensione rilevante del confronto competitivo.

In secondo luogo, come discusso in letteratura, viene introdotto un criterio minimo di

sostituibilita potenziale tra le strutture, volto a escludere dal set competitivo struttu-



4.4. DEFINIZIONE DELLA METODOLOGIA 81

re caratterizzate da un posizionamento dell’offerta marcatamente diverso. Tale criterio
interpreta la sostituibilita in senso strutturale ed ex ante, assumendo che due alloggi pos-
sano competere solo se risultano alternative plausibili per lo stesso insieme di consumatori
sulla base di vincoli fondamentali dell’offerta, quali capacita ricettiva, dotazioni essenziali

e condizioni di utilizzo.

Infatti, in assenza di informazioni dirette sul comportamento di scelta, queste caratte-
ristiche osservabili rappresentano una proxy naturale del segmento di domanda servi-
to, consentendo di definire un primo perimetro competitivo coerente dal punto di vista

€conomico.

Per valutare 'impatto di tale imposizione, verra parallelamente sviluppato un approccio
alternativo di natura puramente data-driven. In questo secondo caso, I'identificazione del-
le relazioni competitive avviene esclusivamente sulla base delle interdipendenze empiriche
osservate nella componente residua del prezzo all’interno dello stesso intorno geografico,
senza imporre vincoli di comparabilita dell’offerta. Tale confronto nella fase dei risultati
consentira di valutare come l'introduzione di un criterio strutturale influenzi la configu-
razione delle relazioni competitive e la topologia della rete, rispetto a una definizione del

perimetro fondata esclusivamente sulle interdipendenze empiriche dei residui di prezzo.

Invece, la componente di prossimita geografica viene integrata mediante un approccio
k-nearest neighbors applicato alle coordinate geografiche degli alloggi, utilizzando la di-
stanza di Haversine, una misura della distanza geodetica tra due punti sulla superficie

terrestre approssimata come una sfera (M. J. d. Smith, Goodchild e Longley 2018)).

L’insieme N (i) ¢ definito in modo asimmetrico, nel senso che I'appartenenza di una
struttura j al set competitivo di 2 non implica necessariamente che i appartenga al set
competitivo di j. Tale scelta riflette 1’eterogeneita delle strutture analizzate e consente

di catturare relazioni competitive direzionali.

Quindi, I'introduzione del set di competitors potenziali consente di ridurre la dimensio-

nalita del problema ed imporre una struttura economica allo spazio competitivo-



4.4. DEFINIZIONE DELLA METODOLOGIA 82

4.4.6 Interazione competitiva

A partire dall’insieme dei competitori individuati, si definisce ora il livello di rappresen-
tazione della competizione locale adottato nell’analisi. In particolare, nel presente lavoro
si assume che la struttura competitiva locale possa essere rappresentata mediante un
parametro di interazione medio, che sintetizza l'intensita complessiva del co-movimento
dei prezzi all’interno del set di competitori rilevanti. Di conseguenza, la rete competitiva
utilizzata nelle analisi successive non ¢ stimata a livello di singole relazioni, in coerenza
con l'obiettivo di identificare aree di competizione locale piuttosto che micro-relazioni

bilaterali.

Quindi, sulla base dell’insieme di concorrenti potenziali identificato, viene definita la misu-
ra della pressione competitiva locale tramite la media dei residui degli alloggi appartenenti
al vicinato spaziale:

= 1 ~

EN, = m Z Ej.

JEN(3)

L’intensita media dell’interazione competitiva viene quindi stimata mediante una regres-
sione lineare:

£ = P?N(i) + Uy, (4.3)

dove il coefficiente p misura la forza della dipendenza competitiva locale. Valori positivi
indicano che le componenti di prezzo non spiegate tendono a muoversi in modo coerente

tra strutture vicine, suggerendo una competizione spazialmente concentrata.

4.4.7 Costruzione della rete competitiva e delle aree di competizione

Sulla base del coefficiente p stimato e della struttura di contiguita definita in preceden-
za, viene costruita una rete competitiva non direzionale in cui i nodi rappresentano le
strutture Airbnb e gli archi connettono esclusivamente coppie di strutture che risultano
simultaneamente geograficamente prossime e strutturalmente sostituibili. Il peso dell’arco

tra ¢ e j € definito come:

p]

wi4:—
J dij—i—é"
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dove d;; rappresenta la distanza geografica tra le due strutture ed € ¢ una costante positiva

molto piccola introdotta per garantire la stabilita numerica.

La rete competitiva cosl costruita viene analizzata mediante algoritmi di community detec-
tion, i quali mirano a identificare automaticamente sottogruppi di nodi, detti comunita,
che risultano pit densamente connessi tra loro rispetto al resto della rete (Fortunato

2010)).

In particolare, viene adottato il metodo di Louwvain, un algoritmo euristico per la

massimizzazione della modularita [J| introdotto da Blondel et al. (2008).

Il metodo prevede che, in una prima fase, ciascun nodo venga assegnato alla propria
comunita e che vengano successivamente valutati i guadagni di modularita associati allo
spostamento del nodo in una comunita adiacente. Tale procedura viene iterata fino a
quando non ¢ piu possibile ottenere miglioramenti della modularita. In una seconda fase,
le comunita individuate vengono aggregate in nodi super-strutturali, generando una nuova
rete sulla quale il processo viene reiterato. L’algoritmo converge quando la modularita

non puo piu essere ulteriormente incrementata.

Nel contesto di questa analisi, le comunita individuate sono interpretate come aree di
competizione autocontenuta, ossia sotto-mercati locali nei quali le strutture Airbnb risul-
tano maggiormente interconnesse in termini di pressione competitiva, in coerenza con la

definizione di competitori adottata a monte.

4.4.8 Risultati attesi

La metodologia proposta e finalizzata a restituire la configurazione spaziale della com-
petizione nel mercato analizzato, tramite la costruzione di una mappa strutturata della
pressione competitiva e delle sue articolazioni locali, con un occhio di riguardo per la citta
di Torino, e le zone rurali della regione. A tale scopo, si vuole ottenere una misura com-
parabile della pressione competitiva per ciascuna unita osservata, tale da consentire un

ordinamento coerente lungo uno spettro di intensita concorrenziale. L’interesse principale

5La modularita & una funzione obiettivo che misura la qualita di una partizione della rete confrontando
la densita degli archi all’interno delle comunita con quella attesa in un grafo casuale avente la stessa
distribuzione dei gradi (Newman e Girvan 2004).
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risiede nella forma della distribuzione aggregata: eventuali concentrazioni, discontinuita
o fenomeni di polarizzazione costituirebbero evidenza di una struttura di mercato non

uniforme, caratterizzata da contesti locali profondamente differenziati.

Il fulcro dell’analisi e tuttavia I'identificazione di aree di competizione. In tal senso, il
risultato atteso e la delimitazione di sottosistemi spaziali coerenti sotto il profilo com-
petitivo, all’interno dei quali I'intensita della pressione risulti relativamente omogenea

rispetto al resto del territorio.

Particolare rilievo assume il confronto tra tali aree e le delimitazioni amministrative tra-
dizionali. L’analisi dovrebbe consentire di verificare se la geografia competitiva coincida
con quella istituzionale oppure se emergano configurazioni alternative. Un eventuale di-
sallineamento rappresenterebbe un risultato di interesse, in quanto indicherebbe che le
dinamiche concorrenziali si organizzano secondo logiche spaziali autonome rispetto alla

suddivisione amministrativa.

Pur adottando un’impostazione comparativa in alcune specificazioni, ’obiettivo princi-
pale rimane la validazione dell’approccio basato su LASSO. In tale contesto, si intende
valutare in modo mirato I'impatto che l'integrazione tramite ALASSO di una compo-
nente demand-side puod esercitare sulla configurazione delle aree individuate. Inoltre,
verra analizzato come 'introduzione di vincoli di sostituibilita incida sulla segmentazione
territoriale risultante. Tali verifiche consentono di comprendere la robustezza struttura

competitiva stimata.



Capitolo 5

Analisi

Il presente capitolo ¢ dedicato all’analisi empirica dei dati e rappresenta il cuore applica-
tivo del lavoro di tesi. In continuita con il framework metodologico delineato nel capitolo
precedente, l'obiettivo e tradurre le scelte teoriche in evidenze quantitative, valutando
le dinamiche di formazione dei prezzi e i meccanismi competitivi che caratterizzano il

mercato degli affitti brevi nella regione Piemonte.

5.1 Imputazioni e trasformazioni preliminari

Questa sezione prepara il terreno alle analisi successive, offrendo una base empirica solida.
A tal proposito, il primo step e la creazione di attributi derivati da colonne gia note
all’interno del dataframe, necessaria per disporre di tutte le variabili previste dal modello

teorico.

In primis, e stato definito un attributo che prende il nome di amenities_count, il quale
tramite il conteggio del numero di servizi aggiuntivi disponibili per ciascuna struttura,

consente di includere nel modello le informazioni note sulle amenities.

L’attributo ottenuto viene incluso all’interno del vettore X _features delle caratteristi-
che strutturali, qualitative e reputazionali dell’alloggio che determinano il valore edoni-
co del servizio offerto. Le restanti features intrinseche all’alloggio, ovvero "Bedrooms",
"Bathrooms", "Max Guests", "Minimum Stay", "Number of Reviews", "Number of
Photos", "Overall Rating" e "Airbnb Superhost", risultano gia note senza richiedere

trasformazioni.

Successivamente, viene definita la colonna log_price, la quale salva il valore della tra-

sformazione logaritmica del prezzo Y; corrispondente a ciascuna struttura i.

85
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processed_df ["log_price"] = np.loglp(processed_df [COL_P].astype(float))

Per concludere, al fine di ottenere una rappresentazione coerente del mercato, il dataset
viene riorganizzato a sezione trasversale, aggregando le osservazioni giornaliere associate
a ciascuna struttura. Per tale passaggio sono state rinominate le colonne che hanno
richiesto un’aggregazione; si € ritenuto che il nuovo nominativo risultasse esplicativo senza

necessita di riportare il blocco di codice:

agg_dict = {
COL_LAT: "mean",
COL_LON: "mean",
COL_P: ["mean", "std"],
"log_price": "mean",
COL_STATUS: "mean",
COL_SUPER: "max",
COL_PRIVATE: "mean",
COL_HOTEL: "mean",
COL_SHARED: "mean",

COL_ID: "count"

}
for ¢ in X_features:
if ¢ != "Airbnb Superhost":
agg_dict[c] = "mean"

aggregated_df = (
processed_df
.groupby (COL_ID)
.agg(agg_dict)
.reset_index(drop=False)
)
X_features_ext = X_features + [
"n_annunci",

"price_std"
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L’approccio utilizzato consente di aggregare i dati di ciascuna struttura, preservando sia

il livello medio delle variabili sia I’eterogeneita interna dell’offerta.

Le variabili in questione sono gestite come segue:

» Le coordinate geografiche vengono aggregate tramite media aritmetica, assumendo
che eventuali variazioni osservate a livello giornaliero siano trascurabili, data la

gestione dei relativi attributi in fase di pre—processing.

o La colonna relativo al prezzo viene aggregata salvando il livello medio di pricing
della struttura, la media del log_price prcedentemente calcolato, e la deviazione
standard del prezzo. Quest’ultimo valore e stato integrato in seguito nel features

set esteso.

« La variabile di stato della prenotazione viene aggregata tramite media, producendo
una quota di giorni prenotati rispetto al numero di annunci postati dalla struttura

nel periodo.

o Se la struttura e stata gestita da un superhost almeno una volta, viene trattata

come tale nel dataset finale.

o Le variabili dummy binarie costruite per definire il Listing Type sono mutuamente
esclusive a livello di annuncio; percio aggregandole tramite la media si ottiene la
quota di offerta della struttura associata a ciascuna tipologia. Salvo eventuli rumori,
ci si aspetta una media pari ad uno per una delle categorie, o pari a zero per tutte
le categorie note nel caso in cui la struttura sia un “entire home/apt”, poiche si

tratta della baseline implicita.

o Il conteggio del numero di osservazioni associate alla struttura fornisce una misura
della dimensione dell’offerta. L’attributon_annunci creato contestualmente, e stato

poi aggiunto al set esteso X delle features.

e Una media del numero di amenities offerte da ciascuna struttura viene calcolata

sulla base degli annunci disponibili.

o Il valor medio di ciascun attributo in X_features viene calcolato e salvato.



5.1. IMPUTAZIONI E TRASFORMAZIONI PRELIMINARI 88

Infine, le aggregazioni in questione vengono salvate in un nuovo dataframe che prende il
nome di aggregated_df. Il dataframe aggregato sara l'input di dati utilizzato nella fase

successiva.
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5.2 Identificazione della componente strutturale del prezzo

L’obiettivo di questa fase dell’analisi e stimare la componente strutturale del prezzo di cia-
scun annuncio, isolando 'effetto delle caratteristiche osservabili dell’alloggio dalla parte
di prezzo potenzialmente riconducibile a dinamiche competitive locali. Tale decomposi-
zione ¢ necessaria per evitare che le interazioni competitive vengano catturate da attributi
edonici, costruendo una misura residuale di prezzo utilizzabile nelle fasi successive. In
base a quanto previsto dal modello sviluppato, la stima viene condotta mediante una

regressione di LASSO.

Per garantire una penalizzazione omogenea su tutte le variabili esplicative, le covariate
strutturali, ovvero le X_features_ext, contenute nella matrice X1, sono state preventi-

vamente standardizzate e salvate in X1s.

Successivamente, sulla base di quanto previsto in precedenza, il modello e stato stimato
utilizzando come variabile dipendente il logaritmo del prezzo log_price, salvato per
ciascuna struttura all’interno del vettore y1, e come regressori le caratteristiche strutturali

selezionate precedentemente standardizzate.

X1 = aggregated_df [X_features_ext] .to_numpy(dtype=float)
y1l = aggregated_df["log_price"].to_numpy(dtype=float)
scaler = StandardScaler()
X1s = scaler.fit_transform(X1)
# Modello LASSO
lasso = Lasso(random_state=42)
param_grid = {
"alpha": np.logspace(-4, 0, 50),
"max_iter": [5000, 10000, 20000],
"tol": [le-4, 1le-3, le-2]
}
grid = GridSearchCV(
estimator=lasso,
param_grid=param_grid,

cv=10,

scoring="neg_mean_squared_error",
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n_jobs=-1
)
grid.fit(X1s, y1)
# Modello ottimale
best_lasso = grid.best_estimator_
aggregated_df ["price_hat"] = best_lasso.predict(X1s)
aggregated_df ["epsilon_hat"] = yl - aggregated_df["price_hat"]
print(
pd.Series(best_lasso.coef_, index=X_features_ext)

.loc[lambda x: x != 0]

Per poter realizzare empiricamente il modello nell’ambiente Jupyter notebook e richiesta

I'importazione di due classi apparteneti alla liberia scikit-learn:

from sklearn.linear_model import Lasso

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

In particolare, 1'utilizzo della classe LASSO permette 'implementazione di una regres-
sione lineare penalizzata con norma [; e richiede I’esternalizzazione della selezione degli

iperparametri ad una procedura di validazione incrociata tramite GridSearchCV.

L’applicazione di quest’ultima classe prevede, tramite cross-validation (vedere la Sezione
3.4.3| per una definizione), l'identificazione dei migliori valori per gli iperparametri da
fornire in input al modello LASSO, bilanciando capacita predittiva e parsimonia del

modello:

e alpha: Parola chiave assegnata all’interno della libreria per il parametro di pena-
lizzazione A. Il valore minimo di A\ considerato ¢ pari a 10, poiché per valori
sufficientemente piccoli la soluzione converge alla stima OLS in presenza di regres-
sori standardizzati, mentre riduzioni ulteriori risultano non informative (Hastie,
Tibshirani e Friedman 2009)). Il limite superiore pari a 1 rappresenta invece una

penalizzazione sufficientemente elevata da generare modelli fortemente parsimonio-
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si. L’intervallo e discretizzato mediante 50 valori equispaziati in scala logaritmica,

al fine di esplorare con adeguata risoluzione l'intero percorso di regolarizzazione.

e max_iter: Definisce il numero massimo di iterazioni dell’algoritmo di ottimizza-
zione. Il valore minimo del numero di iterazioni e fissato a 5000 in quanto livelli
inferiori possono risultare insufficienti a garantire la convergenza, conducendo a so-
luzioni premature. Il valore massimo pari a 20000 ¢ invece introdotto come soglia

prudenziale per verificare la stabilita numerica della soluzione.

o tol: Stabilisce la soglia di tolleranza per il criterio di arresto, favorendo la stabilita

dei coefficienti prossimi allo zero.

La procedura di validazione incrociata viene effettuata a K = 10 fold, in quanto tale
schema fornisce un compromesso efficace tra bias, varianza e costo computazionale nella
stima dell’errore di generalizzazione ed ¢ raccomandato in letteratura come scelta stan-
dard per la selezione del modello (Kohavi [1995). Quindi, ad ogni iterazione, il modello &
stimato su nove fold e valutato sul fold rimanente, e ’errore quadratico medio di previ-
sione viene calcolato sul sotto-campione escluso dalla stima. II valore medio di tale errore

sulle dieci iterazioni, e utilizzato come criterio per selezionare la migliore configurazione.

La stima del modello produce due output fondamentali per ’analisi empirica successiva.
In primo luogo, il vettore dei coefficienti stimati (best_lasso.coef_) consente di iden-
tificare quali caratteristiche strutturali del set X esteso risultano effettivamente rilevanti
nella determinazione del prezzo, imponendo a zero i coefficienti associati a variabili prive

di potere esplicativo.

In secondo luogo, il modello fornisce, per ciascun annuncio, una stima del prezzo loga-
ritmico spiegato dalle sole caratteristiche osservabili (price_hat) e un termine residuo
(epsilon_hat), ottenuto come differenza tra il valore osservato y1 e quello predetto. Tale
residuo cattura sistematicamente la componente di prezzo non riconducibile agli attributi

strutturali dell’alloggio.

Questa decomposizione del prezzo consente di separare 'effetto delle caratteristiche in-

trinseche dell’alloggio dalle interazioni tra operatori. In particolare, i residui del modello
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edonico vengono successivamente utilizzati per analizzare le relazioni competitive spazia-
li, evitando che tali dinamiche vengano erroneamente attribuite alle variabili strutturali

incluse nel modello di base.
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5.3 Definizione della struttura di competizione

Una volta identificata la componente strutturale del prezzo e ottenuto il residuo del
modello edonico (epsilon_hat), il passo successivo dell’analisi consiste nella definizione
dell’interazioni competitive tra le strutture ricettive. In tale passaggio, viene affiancato
un criterio minimo ex-ante di sostituibilita potenziale, volto a valutare l'effetto del re-
stringimento del set competitivo alle sole strutture che risultano plausibili per lo stesso

insieme di utilizzatori.

5.3.1 Contiguita spaziale

In questa fase, nota la definizione fornita in letteratura di contiguita spaziale, si mira a

definire un insieme rilevante di potenziali concorrenti geograficamente prossimi.

A questo scopo, viene adottato un approccio basato sui k-nearest meighbors, in cui la
contiguita spaziale ¢ definita in funzione della distanza geografica tra gli alloggi. Le
coordinate di ciascun annuncio, espresse in termini di latitudine e longitudine, vengono

convertite in radianti e utilizzate per costruire una struttura di vicinato.

La struttura di contiguita spaziale, per poter essere costruita tramite k-NN, richiede
I'implementazione dell’algoritmo BallTreeE], il cui utilizzo prevede I'importazione dell’o-

monima classe.

Al fine di selezionare in modo oggettivo il numero di vicini geografici K ottimale, viene

inoltre utilizzata la classe KneeLocator [

Infine, per rappresentare la struttura di contiguita spaziale basata sulla metrica di Ha-

versine sotto forma di rete, si rende necessaria 'importazione della libreria Networkxﬂ

import networkx as nx

from sklearn.neighbors import BallTree

from kneed import Kneelocator

"https://github.com/tchlux/balltree
Zhttps://github.com/arvkevi/kneed
3https://github.com/networkx/networkx
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Tramite le classi importate, una volta individuato il valore di K ottimale, ciascun annun-
cio viene connesso ai K annunci piu vicini, generando un grafo non orientato in cui i nodi

rappresentano gli alloggi e gli archi codificano relazioni di prossimita spaziale.

Gli archi del grafo sono pesati in funzione inversa della distanza geografica tra le coppie
di annunci, cosi da riflettere un’intensita di interazione decrescente all’aumentare della
distanza. In tal modo, la struttura di contiguita spaziale incorpora implicitamente un

meccanismo assimilabile alla spatial penalty descritta in Sezione |3.3|

Al fine di garantire la stabilita numerica nella costruzione dei pesi della rete competitiva,
al denominatore della distanza geografica e aggiunta la costante positiva molto piccola
EPS = 107°, introdotta per evitare divisioni per zero o pesi eccessivamente elevati in

presenza di strutture geograficamente quasi coincidenti.

coords = df [[COL_LAT, COL_LON]].to_numpy(dtype=float)
coords_rad = np.radians(coords)
props = df [COL_ID].tolist()
EPS = 1le-6
def build_graph_for_K(K, return_query=False):
tree = BallTree(coords_rad, metric="haversine")
distances, indices = tree.query(coords_rad, k=K + 1)
G = nx.Graph(Q)
G.add_nodes_from(props)
for i, pid in enumerate(props):
for t, j in enumerate(indices[i][1:]):
nid = props[j]
d_km = distances[i, t + 1] * 6371.0
w=1.0/ (dkm + EPS)
G.add_edge(pid, nid, weight=float(w))
if return_query:
return G, distances, indices
else:

return G

La selezione del valore di K influisce sulla densita della rete e, di conseguenza, sulla

definizione delle interazioni competitive locali. Percio, per evitare una scelta arbitraria,
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K non viene fissato a priori, ma determinato in modo data-driven. In particolare, per
una griglia discreta di valori di K, viene costruito il corrispondente grafo di prossimita e

viene calcolato il numero di componenti connesse associate.

All’aumentare di K, il numero di componenti connesse tende a ridursi progressivamente,
riflettendo una maggiore integrazione spaziale della rete. Il valore ottimale di K viene
individuato mediante il criterio del knee point, applicato alla relazione tra K e il numero
di componenti connesse. Tale punto identifica il valore oltre il quale incrementi ulte-
riori di K producono benefici marginali limitati in termini di connettivita, segnando un
compromesso tra rappresentativita delle interazioni locali e parsimonia della struttura di

rete.

Ks = list(range(4, 21, 2))
rows = []
for K in Ks:
Gk = build_graph_for_K(K)
rows.append ({
"K": K,
"components": nx.number_connected_components (Gk)
b
df _K = pd.DataFrame(rows)
k1l = KneeLocator(
df _K["K"],
df _K["components"],
curve="convex",
direction="decreasing"
)
K_NEIGHBORS = kl.knee

Una volta individuato il valore ottimale di K, la struttura di prossimita spaziale viene resa

operativa estraendo, per ciascun annuncio, I'insieme dei K vicini geografici piu prossimi.

G_final, distances, indices = build_graph_for_K(
K_NEIGHBORS,

return_query=True
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)
neighbors = {
props[i]: [props[j] for j in indices[i][1:]]

for i in range(len(props))

L’output di questa fase e 'associazione ad ogni struttura i dell’insieme di potenziali
concorrenti. Si ricorda, come gia definito in fase di metodologia, che tale insieme ha la
proprieta di asimmetria, ovvero la relazione di vicinanza competitiva tra due strutture

non € necessariamente reciproca.

5.3.2 Sostituibilita tra le strutture

Dal punto di vista delle caratteristiche dell’offerta, sulla base di quanto affrontato nel
capitolo di letteratura, e necessario che le strutture appartenenti allo stesso vicinato, per
essere definite in competizione, siano tra loro sostituibili, al fine di evitare che il metodo

adottato accoppi strutture palesemente eterogenee.

Per evitare tali associamenti, la sostituibilita e stata definita secondo un approccio strut-
turale ex ante, fondato sulla comparabilita delle caratteristiche osservabili dell’offerta.
Tale impostazione consente di mantenere un criterio di selezione dei concorrenti eco-
nomicamente interpretabile e coerente con le dimensioni di differenziazione emerse in

letteratura.

Secondo quanto delinato nella metodologia, tale prospettiva verra confrontata con un’al-
ternativa puramente data-driven che prevede la modellazione delle relazioni competitive
solo sulla base delle interdipendenze empiriche osservate nei residui di prezzo, all’interno
dello stesso intorno geografico. Quindi, tale modello prevede 1’esclusione delle operazioni

riportate in questo paragrafo, proseguendo con le fasi successive.

Coerentemente con 'approccio strutturale ex ante, sono quindi state selezionate quattro
dimensioni che definiscono il perimetro di fattibilita della struttura, mentre le restanti
variabili di differenziazione vengono indirettamente valutate nel modello edonico. Le

variabili considerate sono: Max Guests, Bedrooms, Bathrooms e Minimum Stay. Infatti,
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una struttura con capacita ricettiva inferiore non puo soddisfare una prenotazione per un
gruppo numeroso, cosi come vincoli di soggiorno molto diversi intercettano tipicamente

segmenti di domanda differenti.

La capacita ricettiva viene gestita con una tolleranza relativamente piu permissiva su
Max Guests e una tolleranza piu conservativa su Bedrooms. Tale scelta deriva dal fatto
che Max Guests riflette spesso una flessibilita di utilizzo, come posti letto aggiuntivi,
divani letto, mentre Bedrooms rappresenta una configurazione piu rigida dell’immobile.
La variabile Bathrooms viene invece trattata con maggiore cautela, in quanto differenze
anche contenute possono segnalare standard e target significativamente diversi. Infine,
per Minimum Stay si utilizza una discretizzazione in fasce, scelta per rendere il confronto

robusto rispetto a variazioni marginali.

def minstay_bucket (ms):
if ms <= 2:
return O # short stay
elif ms <= 6:
return 1 # mid stay
else:
return 2 # long stay
struct_df = aggregated_df.set_index(COL_ID) [
["Max Guests", "Bedrooms", "Bathrooms", "Minimum Stay"]
]
def is_substitutable(i, j, df):
gi, gj = df.loclil, df.loc[j]

cond_guests = abs(gil["Max Guests"] - gj["Max Guests"]) <= 2

cond_beds = abs(gil["Bedrooms"] - gj["Bedrooms"]) <=1

cond_baths = abs(gi["Bathrooms"] - gj["Bathrooms"]) <=1

cond_minst = minstay_bucket(gi["Minimum Stay"]) == minstay_bucket(gj["Minimum
< Stay"l)

conditions = [cond_guests, cond_beds, cond_baths, cond_minst]

return (sum(conditions) >= 3) and (cond_guests or cond_beds)

Per evitare che il filtro risulti eccessivamente rigido, la sostituibilita ¢ implementata tra-

mite una regola di similarita minima e non di intersezione rigida di tutte le condizioni.
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Operativamente, una relazione tra i e j viene mantenuta quando almeno tre condizioni di
similarita su quattro risultano soddisfatte, includendo almeno una condizione legata alla
capacita ricettiva, ossia Max Guests o Bedrooms, escludendo accoppiamenti palesemente

implausibili.

Quindi, tramite I'imposizione di tali condizioni, I'insieme N viene filtrato per ottenere

un set finale che incorpori la sostituibilita strutturale.

neighbors_subst = {3}
for pid, neighs in neighbors.items():
valid = []
for nid in neighs:
if is_substitutable(pid, nid, struct_df):
valid.append(nid)
neighbors_subst[pid] = valid

In questo processo, si individua la presenza di una quota limitata di strutture per le quali
N; risulta vuoto. Tali casi corrispondono a strutture che, pur essendo localizzate nel
territorio analizzato, non presentano alternative localmente comparabili secondo i vincoli

considerati e vengono pertanto trattate separatamente nelle analisi basate sulla rete.
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5.4 Stima della pressione competitiva locale

In questa fase viene costruita una misura sintetica della pressione competitiva locale
esercitata sulle strutture. L’ipotesi di fondo ¢ che le dinamiche concorrenziali si manife-
stino attraverso un co-movimento sistematico delle componenti di prezzo non spiegate,

osservabile tra strutture geograficamente prossime e funzionalmente sostituibili.

In particolare, per ciascuna struttura viene calcolata una variabile aggregata definita come
la media dei residui del modello edonico associati agli annunci appartenenti al suo vicinato
geografico e funzionale. Tale misura sintetizza I’andamento medio delle componenti di
prezzo non spiegate delle strutture comparabili localizzate nelle immediate vicinanze,

fornendo una proxy della pressione competitiva esercitata a livello locale.

eps_map = aggregated_df.set_index(COL_ID) ["epsilon_hat"]
def neigh mean_residual_subst(pid):
neighs = neighbors_subst.get(pid, [1)
if len(neighs) == 0:
return np.nan
return float(eps_map.loc[neighs].mean())
aggregated_df ["neighbors_residual_mean"] =

— (aggregated_df [COL_ID] .apply(neigh_mean_residual_subst))

df _rho = aggregated_df.dropna(subset=["neighbors_residual_mean"])

L’analisi procede quindi alla stima dell’intensita dell’interazione competitiva globale ri-
conducibile a tale pressione locale. A questo scopo, la componente di prezzo non spiegata
della singola struttura viene messa in relazione con il valore medio dei residui osservati

tra le strutture simili e prossime, secondo la seguente relazione:

g = PENG) + Ui

Il parametro p misura il grado di dipendenza spaziale locale dei residui e puo essere
interpretato come una misura sintetica di autocorrelazione spaziale, concettualmente af-

fine all’indice di Moran, pur differenziandosi da quest’ultimo per I'impostazione regres-
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siva adottata. In questo contesto, p cattura il co-movimento medio delle componenti
di prezzo non spiegate tra strutture concorrenti, condizionato alla struttura di vicinato

precedentemente definita.

La stima e condotta mediante una regressione lineare con intercetta, utilizzando il metodo
dei minimi quadrati ordinari e adottando errori standard robusti di tipo heteroskedasticity-
consistent (HCI)EL al fine di garantire affidabilita inferenziale in presenza di possibile

eteroschedasticita.

import statsmodels.api as sm

X2 = sm.add_constant(df_rho[["neighbors_residual_mean"]])
y2 = df _rho["epsilon_hat"]

ols2 = sm.0LS(y2, X2).fit(cov_type="HC1")

rho = float(ols2.params["neighbors_residual_mean"])

Valori positivi e statisticamente significativi di p indicano che le componenti di prezzo non
spiegate delle strutture vicine tendono a muoversi nella stessa direzione, suggerendo la
presenza di dinamiche competitive spazialmente strutturate. Al contrario, valori prossimi

allo zero sono indicativi di una debole o assente interdipendenza locale.

La relazione stimata consente di interpretare il coefficiente p come una misura di autocor-
relazione spaziale dei residui di prezzo. In particolare, analogamente all’indice di Moran
discusso in Sezione [3.4.5] p cattura il grado di co-movimento tra la componente di prezzo
non spiegata di una struttura e quella delle strutture appartenenti al suo intorno com-
petitivo. A differenza dell’indice di Moran, tuttavia, tale dipendenza spaziale viene qui
stimata attraverso un’impostazione regressiva, che consente di quantificare direttamente
I'intensita media dell’interazione competitiva locale. La stima del coefficiente p rappresen-
ta pertanto un passaggio chiave dell’analisi, poiché permette di verificare empiricamente

se la competizione assuma una dimensione spaziale sistematica. Essa costituisce il fonda-

4Gli errori standard heteroskedasticity-consistent (HC) sono correttivi della matrice di varianza-
covarianza degli stimatori OLS che consentono di ottenere inferenza valida anche in presenza di eterosche-
dasticita. La versione HC1, proposta da MacKinnon e White (1985), applica un fattore di correzione per
piccoli campioni alla stima robusta di White, migliorando le proprieta finite-sample degli errori standard
senza modificare i coeflicienti stimati.
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mento quantitativo per la costruzione e ’analisi della rete competitiva presentata nella

sezione successiva.
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5.5 Identificazione delle aree di competizione locale

In questa fase viene costruita una rete competitiva in cui ciascun nodo rappresenta una
struttura Airbnb e ciascun arco codifica una relazione di prossimita competitiva tra

strutture vicine.

Gli archi della rete sono pesati in funzione inversa della distanza geografica tra coppie
di strutture appartenenti al medesimo set competitivo sostituibile, e scalati dall’intensita

dell’effetto competitivo globale stimato in precedenza.

dist_map = {}
for i, pid in enumerate(props):
for t, nid in enumerate(neighbors[pid]):

d = dist_km[i, t]

I
Q.

dist_map[(pid, nid)]

]
o

dist_map[(nid, pid)]
G = nx.Graph()
G.add_nodes_from(props)
for pid, neighs in neighbors_subst.items():

for nid in neighs:
d = dist_map.get((pid, nid))
if d is None:
continue
w = abs(rho) / (4 + EPS)
G.add_edge(pid, nid, weight=float(w))

Sulla base della rete competitiva cosi costruita, ’analisi procede all’identificazione di aree
di competizione locale mediante un algoritmo di community detection. In particolare,
viene adottato il metodo di Louvain, che consente di individuare gruppi di strutture ca-
ratterizzati da relazioni interne piu intense rispetto a quelle con il resto della rete, tramite
le logiche descritte nel Capitolo [d] Tale operazione richiede 'importazione dell’apposita

classe community_louvain.

import community as community_louvain
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Il risultato del processo di partizionamento assegna a ciascuna struttura Airbnb un’eti-
chetta di appartenenza ad un’area competitiva, definita come un sottoinsieme di strutture

fortemente interconnesse dal punto di vista competitivo.

partition = community_louvain.best_partition(
G,
weight="weight",
resolution=0.4,
random_state=42
)
aggregated_df ["competition_area"] = aggregated_df [COL_ID] .map(partition)

Le aree individuate tramite il blocco di codice costituiscono segmenti spazialmente coe-
renti del mercato, all’interno dei quali le dinamiche concorrenziali risultano maggiormente

concentrate.
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5.6 Integrazione dell’approccio ALASSO

Parallelamente, e stata validata la componente di selezione delle variabili tramite 1'in-
tergrazione dell’approccio ALASSO, il quale prevede di includere una penalizzazione

ponderata per ciascuna variabile.

A tale scopo, poiche i pesi di ciascuna variabile possono essere estratti tramite un qualsiasi
ragionevole, consistente o zero-consistente approccio, in fase di metodologia e stato deciso

di estrarli sulla base delle risposte collezionate per il questionario riportato nell’ Annex [A]

Per tale potenziamento, la fase di "imputazioni e trasformazioni preliminari” risulta inva-
riata rispetto al modello classico LASSO. Invece, le fasi successive richiedono di inglobare
i pesi al loro interno, percio ¢ richiesta preliminarmente la loro estrazione a partire dai

dati raccolti tramite il questionario.

Percio, a partire dai risultati in formato csv salvati all’interno della variabile raw, ¢ stat
creata una colonna per ciascuna domanda sottoposta agli utenti, prevedendo la gestione

di errori in fase di lettura dei dati.

Oltre alla gestione degli errori non sono previste ulteriori attivita di pre-processing, in
quanto si ha diretto accesso al dataframe originale. Non vi & quindi il rischio di perdita
dei dati a seguito di trasferimenti, e struttalmente non vi possono essere dati mancanti o

errori in quanto le possibili risposte sono chiuse, e obbligatorie.

In fase di salvataggio delle variabili viene fatta una distinzione tra le domande che pre-
vedono una risposta numerica da 1 a 7, e l'unica domanda che prevede una risposta

standard, ma non numerica, quale la frequenza di utilizzo della piattaforma (FREQ_COL).

FREQ_COL = "Con quale frequenza utilizzi Airbnb?"
numeric_cols = raw.select_dtypes(include="number") .columns.tolist()
if not numeric_cols:
raise ValueError("Nessuna colonna numerica trovata nel questionario.")
def norm(s: str) -> str:
return re.sub(r"\s+", " ", str(s).strip() .lower())

QUESTION_TO_VAR = {

"price_mean": [r"prezzo", r'"price", r"costo"],
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"Bedrooms" : [r"camere", r"bedroom"],
"Bathrooms": [r"bagni", r"bathroom"],
"amenities_count": [r"servizi", r"amenities"],
"Overall Rating": [r"valutazione", r"rating"],

"Number of Reviews": [r'"recensioni", r"reviews"],

"ListingType": [r"tipologia", r"listing type"l,
"Airbnb Superhost": [r"superhost"]

}

col_map = {}

for ¢ in numeric_cols:
cn = norm(c)
for var, pats in QUESTION_TO_VAR.items():
if any(re.search(p, cn) for p in pats):
col_map[c] = var
break
missing = set(QUESTION_TO_VAR) - set(col_map.values())
if missing:
raise ValueError(f"Variabili non mappate: {missingl}")

survey_df = raw[[FREQ_COL] + list(col_map.keys())].rename(columns=col_map)

Viene quindi creato un dataframe nominato survey_df, all’interno del quale per ciascun
utente e indicata la rispettiva frequenza di utilizzo della piattaforma e le restanti rispo-
ste numeriche. Quest’ultime sono state rinominate con i nomi standard delle variabili

economiche associate.

survey_df = raw[[FREQ_COL] + list(col_map.keys())].rename(columns=col_map)
FREQUENCY_WEIGHT_MAP = {

"< 1 volta / anno": 0.7,

"1-2 volte / anno": 1.0,

"3-5 volte / anno": 1.3,

"> 5 volte / anno": 1.6

def freq_to_weight(s: str) -> float:
s = s.replace("-", "-") .lower()
for k, w in FREQUENCY_WEIGHT_MAP.items():

if k.replace("-", "-").lower() in s:
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return w

return 1.0

Successivamente, ad ogni categoria di utilizzo viene assegnato un peso crescente, con lo
scopo di dare rilevanza alle risposte degli utenti che utilizzano la piattaforma piu di 3
volte I’anno, e minore importanza ai valori assegnati dagli utenti saltuari. Di conseguenza,
viene salvato all’interno del dataframe un peso di rilevanza w a ciascun respondente sulla

base dell’utilizzo, ed eliminato il valore testuale della risposta per alleggerirlo.

Xq = survey_df.drop(columns=[FREQ_COL]) .astype(float)
importance_weighted = (Xq.mul(w, axis=0).sum() /

— w.sum()) .sort_values(ascending=False)

Infine, 'output finale ¢ la serie importance_weighted. Essa prevede di moltiplicare cia-
scuna risposta con il peso assegnato all’'utente, sommare il risultato per ciascuna variabile,

e normalizzare dividendo per la somma totale dei pesi.

gamma = 1.0

EPS_W = 1e-3
importance_safe = importance_weighted.clip(lower=EPS_W)

weights = 1.0 / (importance_safe ** gamma)

weights = weights / weights.mean()

Viene quindi calcolato il peso di penalizzazione weight, tramite una trasformazione in-
versa, in modo tale che per le variabili piu importanti il peso sia basso, e alto per quelle

meno rilevanti.

Infine, i pesi vengono riscalati in modo che il valore atteso di ciascun peso sia 1.

weights_full = pd.Series(1.0, index=X_features_ext)
for v in weights.index:
if v in weights_full.index:

weights_full[v] = weights[v]
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Sulla base dell’output ottenuto, si crea il vettore di pesi weights_full per tutte le varia-
bili. Questa fase consente di includere le variabili il cui peso non viene definito tramite
il questionario, alle quali viene assegnato un peso di default pari a 1. In questo modo si
ottiene un modello ibrido, per cui alcune variabili vengono penalizzate in modo adattivo,

altre trattate in modo neutro.

W = np.diag(1.0 / weights_full.values)

X_alasso = X1s @ W

Gli step successivi sono analoghi a quanto visto per il modello classico, con la differen-
za che le covariate standardizzate salvate in X1s vengono moltiplicate per una matrice

diagonale dei pesi (W).

Una volta individuata la componente strutturale del prezzo con tali considerazioni, i
valori salvati di epsilon_hat possono essere utilizzati per l'identificazione delle aree di

competizione analogamente a quanto visto nelle sezioni precedenti.

Lo scopo di tale integrazione, & validare la selezione con il solo modello LASSO, e valu-
tare le differenze che risultano nell’applicazione di un modello adattivo contestualemtne
all’isolamento della componente competitiva. Per tale ragione, nel Capitolo [6] dedicato
ai risultati, verra posta maggiore enfasi sull’eventuale divario in questa prima fase, men-
tre per i successivi step del modello le considerazioni risulterebbero analoghe in termini

relativi, per cui 'attenzione verra posta sulla valutazione del modello principale.






Capitolo 6

Risultati

Il capitolo in questione si pone 'obiettivo di commentare gli esiti dell’analisi e traformare
gli output ottenuti in evidenze economiche interpretabili, rispondendo esplicitamente alle
domande di ricerca. I valori discussi all’interno del capitolo sono stati generati dagli
output numerici ottenuti dai blocchi di codice definiti in fase di analisi; eventuali calcoli
statistici effettuati sui risultati, o visualizzazioni aggiuntive al supporto della discussione,

sono l'esito dei blocchi di codice riportati nell’ Annex [B]

6.1 Risultati del modello edonico penalizzato

Questa sezione presenta i risultati della stima del modello edonico penalizzato, utilizzato
come baseline strutturale per I'analisi delle dinamiche competitive. L’obiettivo e identifi-
care le componenti del prezzo sistematicamente spiegate dalle caratteristiche osservabili
dell’offerta e isolare la componente residua, che costituisce I'input informativo per ’analisi
della competizione locale sviluppata nelle sezioni successive. In particolare, vengono dap-
prima discusse le variabili strutturali selezionate dal modello e successivamente analizzate

le proprieta della componente residua del prezzo.

6.1.1 Variabili strutturali rilevanti

Le feature selezionate tramite LASSO e Adaptive LASSO rappresentano le dimensioni
dell’offerta che contribuiscono in modo sistematico alla formazione del prezzo. L’intro-
duzione del’ALASSO consente di verificare la stabilita dell’isolamento della componente
competitiva rispetto a una struttura di penalizzazione non uniforme, rafforzando la soli-

dita metodologica della decomposizione prezzo—competizione adottata. L’attenzione ana-
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litica si concentra pertanto sulle eventuali differenze che emergono in questa fase iniziale
del modello, poiché ¢ in tale passaggio che si definisce la separazione tra determinanti

strutturali e componente residuale.

Infatti, tali variabili costituiscono la baseline strutturale del modello edonico e vengono
quindi escluse dalla successiva misura della competizione: esse spiegano differenze di prez-
zo giustificate da caratteristiche osservabili dell’alloggio, mentre la componente residua

diventa, nelle sezioni successive, il potenziale segnale competitivo.

Il confronto sistematico tra le specificazioni e riportato nella Tabella [6.1} che sintetizza le
variabili selezionate e i relativi coefficienti stimati dai due modelli. Dall’evidenza empiri-
ca emerge una sostanziale coerenza nella struttura selezionata: entrambi identificano in
modo stabile le principali dimensioni legate alla capacita ricettiva e alla qualita percepita
dell’annuncio. In particolare, la variabile Max Guests si conferma il driver strutturale
dominante, seguita dal numero di bagni e dal numero di fotografie, rafforzando I'interpre-
tazione secondo cui capacita e visibilita dell’offerta rappresentano i determinanti centrali

del prezzo.

Tabella 6.1. Variabili strutturali selezionate da LASSO e ALASSO

Variabile LASSO ALASSO
Bedrooms 0.0221 0.0303
Bathrooms 0.0692 0.0712
Max Guests 0.1372 0.1548
Number of Photos 0.0099 0.0314
Price standard deviation -0.0189 -0.0509
Number of Reviews — 40.0002

L’Adaptive LASSO conferma integralmente il nucleo delle variabili selezionate dal LAS-
SO standard, mostrando coefficienti di entita molto simile. La deviazione standard del
prezzo risulta I'unica variabile con coefficiente negativo in entrambi i modelli, suggerendo
che, a parita delle caratteristiche strutturali, una maggiore variabilita storica del pricing
sia associata a livelli medi di prezzo inferiori. Tale evidenza € coerente con l'interpre-
tazione della stabilita tariffaria come segnale di maggiore solidita della domanda o di

posizionamento piu consolidato sul mercato.
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L’ALASSO seleziona inoltre una variabile aggiuntiva (Number of Reviews), assente nel
LASSO standard. Pur presentando un coefficiente di entita contenuta, la sua inclusione
risulta coerente con le evidenze emerse dal questionario, che attribuiscono alla reputazione
online un ruolo rilevante nei processi decisionali degli utenti. La penalizzazione adattiva
consente cosi di intercettare una dimensione reputazionale che, pur non configurandosi
come driver strutturale dominante del prezzo, contribuisce in modo sistematico al suo

posizionamento relativo.

Per quanto riguarda la selezione degli iperparametri, entrambi i modelli individuano come
ottimale un numero massimo di iterazioni pari a 5000 e tolleranza 1 x 10~*. Tale configu-
razione garantisce un adeguato livello di parsimonia senza compromettere la capacita del
modello di assorbire le principali componenti strutturali del prezzo. Invece, il coefficiente
di penalizzazione risulta pari circa a a = 0.0868 secondo LASSO, mentre ’approccio
adattivo restituisce un valore inferiore pari a a = 0.0596; tale differenza potrebbe indi-
care che grazie alla ponderazione differenziata dei coefficienti, il modello necessita di una
minore penalizzazione globale per ottenere una selezione efficace delle variabili, poiché la

regolarizzazione risulta gia strutturalmente mirata.

Nel complesso, tale confronto evidenzia una sostanziale stabilita nella struttura selezio-
nata. Le principali dimensioni strutturali emergono in modo coerente in entrambe le spe-
cificazioni, indicando che i risultati non sono sensibili alla diversa forma di penalizzazione
adottata. Infatti, ’Adaptive LASSO, pur incorporando una penalizzazione differenzia-
ta coerente con le evidenze qualitative del questionario, non modifica l'interpretazione

economica del modello edonico, ma ne rafforza la robustezza e la coerenza complessiva.

6.1.2 Valutazione dell’isolamento della componente competitiva

Una volta stimata la componente strutturale del prezzo, I’attenzione si sposta sull’analisi
della parte non spiegata dal modello edonico, che costituisce la base per I'identificazione
del segnale competitivo. Tale passaggio e cruciale, poiché la qualita dell’isolamento della
componente strutturale determina la credibilita dell’intera misura di competizione locale

sviluppata nelle sezioni successive.
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La Tabella riporta le statistiche descrittive dei residui ottenuti sia dal LASSO sia
dall’Adaptive LASSO. In entrambe le specificazioni, i residui risultano centrati intorno
allo zero, confermando 1’assenza di bias sistematico nella stima della baseline strutturale.
La dispersione rimane sostanzialmente invariata tra i due modelli, segnalando che 'intro-
duzione di una penalizzazione adattiva non altera la capacita complessiva di assorbire le

principali determinanti osservabili del prezzo.

Tabella 6.2. Statistiche descrittive dei residui

Statistica LASSO ALASSO
Numero osservazioni 19256 19256
Media —8.74 x 10716 —8.86 x 10716
Deviazione standard 0.807 0.800
Min —5.304 —5.467
5° percentile —0.988 —0.978
25° percentile —0.276 —0.279
Mediana 0.054 0.053
75° percentile 0.406 0.399
95° percentile 1.056 1.041
Max 2.475 2.792

La distribuzione dei residui presenta code non trascurabili e una variabilita significativa,
evidenziando che una quota rilevante della dinamica dei prezzi non ¢ spiegata dalle sole ca-
ratteristiche strutturali. Proprio tale componente residua rappresenta, nell’'impostazione

adottata, il potenziale spazio entro cui si manifesta la pressione competitiva locale.

Si puo quindi concludere che emerge una sostanziale sovrapponibilita delle due distribu-
zioni residue, indicando che l'isolamento della componente competitiva risulta robusto
rispetto alla diversa struttura di penalizzazione adottata. Alla luce di tale convergenza,

le analisi grafiche riportate in seguito sono sviluppate con riferimento al solo modello

LASSO.

Una prima analisi viene sviluppata in Figura [6.1] la quale riporta la distribuzione dei

residui all'interno di un violin plof]

1 wiolin plot & una rappresentazione grafica della distribuzione di una variabile quantitativa che
integra le informazioni di un box plot, ossia minimo, primo quartile (Q1), mediana, terzo quartile (Q3) e
massimo, con una stima continua della densita di probabilita. La larghezza della forma in ciascun punto
riflette la concentrazione delle osservazioni, consentendo di cogliere non solo la posizione e la dispersione
dei dati, ma anche la loro struttura distributiva (Shishebor, Sajjadnia e Sharafi|2025).
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Residuo edonico

Figura 6.1. Distribuzione wviolin plot dei residui

Esso mostra una massa centrale concentrata in un intervallo relativamente contenuto, ma
al contempo evidenzia la presenza di code non trascurabili. Tale configurazione suggeri-
sce che, una volta controllato per le dimensioni e le dotazioni dell’alloggio, permangono
aggiustamenti locali di prezzo che non possono essere ricondotti esclusivamente all’etero-
geneita osservabile dell’offerta, configurandosi come potenziale manifestazione di pressioni

competitive territoriali.

Per comprendere se tali scostamenti presentino una struttura sistematica, ¢ quindi neces-
sario analizzarne anche la dimensione spaziale. A complemento dell’analisi precedente,
la Figura consente infatti di valutare la distribuzione territoriale della componen-
te residua, mostrando come gli scostamenti di prezzo non risultino distribuiti in modo
puramente casuale sul territorio, passando ad una valutazione spaziale della dipenden-
za tra osservazioni. L’emersione di pattern locali e concentrazioni spaziali suggerisce
che una parte della variabilita residua possa riflettere interazioni competitive tra strut-
ture geograficamente prossime, piuttosto che semplice eterogeneita idiosincratica non

osservata.
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Figura 6.2. Distribuzione dei residui

Queste risultanze giustificano 1'utilizzo dei residui come segnale per I'analisi delle inte-
razioni competitive locali. La successiva stima della pressione competitiva restituisce un
coefficiente globale pari a p ~ 0.524, indicando un co-movimento positivo e statisticamen-
te rilevante tra il residuo di una struttura e quello medio delle strutture vicine. Il risultato
conferma che una parte della componente non spiegata dal modello edonico & condivi-
sa a livello territoriale, coerentemente con un’interpretazione in termini di interazione

competitiva.
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6.2 Struttura di competizione risultante

La struttura del set competitivo associato a ciascun annuncio costituisce un elemento
chiave per l'interpretazione delle dinamiche concorrenziali locali. A tale fine, ’analisi
della numerosita e della variabilita del numero di concorrenti consente di caratterizzare
il perimetro competitivo entro cui operano le singole strutture e di valutare I'impatto dei
vincoli strutturali introdotti nella definizione dei concorrenti sulla configurazione delle

interazioni locali.

Innazittuto, emerge che quando il set competitivo ¢ definito unicamente secondo un ap-
proccio data-driven, il numero di concorrenti associato a ciascun annuncio risulta pari
al parametro K = 8, senza variazioni tra le strutture. Questa configurazione riflette
I’applicazione del criterio dei k-nearest neighbors ed implica I'adozione di un perimetro
competitivo omogeneo, che delimita in modo coerente I'intorno geografico rilevante per

Panalisi.

Come emerge in Tabella[6.3], I'introduzione dei vincoli strutturali di sostituibilita modifica
questa configurazione, risultando nel numero medio di concorrenti per annuncio ridotto
a 6.55, corrispondente a una contrazione di circa il 18% rispetto alla baseline solo data-

driven.

Contestualmente, emerge una marcata eterogeneita nella numerosita del set competitivo,
con una deviazione standard pari a 1.97 ed una distribuzione che varia da un minimo di 0 a
un massimo di 8 concorrenti. La mediana pari a 7 indica che, per una quota significativa di
strutture, solo una parte dei vicini geografici soddisfa i criteri di comparabilita dell’offerta

introdotti ex ante.

In termini relativi, la riduzione del set competitivo risulta mediamente contenuta ma
fortemente disomogenea tra gli annunci. Mentre per circa il 25% delle strutture 1’applica-
zione dei vincoli di sostituibilita non comporta alcuna riduzione del numero di concorrenti,
una quota non trascurabile sperimenta contrazioni molto pitt marcate, fino a casi estremi
in cui nessun vicino geografico risulta sostituibile. In particolare, circa 455 strutture,

pari a poco piu del 2% del campione, rimangono prive di concorrenti sostituibili nel pro-



6.2. STRUTTURA DI COMPETIZIONE RISULTANTE 116

prio intorno geografico, suggerendo la presenza di segmenti di mercato locali scarsamente

contendibili.
Tabella 6.3. Statistiche numero di concorrenti per annuncio
Statistica Data-Driven Sostituibilitda Ex-Ante
Numero osservazioni 19256 19256
Media 8.00 6.55
Deviazione standard 0.00 1.97

Nel complesso, I'introduzione dei vincoli di sostituibilita comporta una riduzione del nu-
mero di concorrenti per il 56.4% degli annunci. Tale evidenza fornisce una misura della
frequenza dell’effetto dei vincoli, indicando in quanti casi 'applicazione dei criteri di so-
stituibilita determina una contrazione del set competitivo. Al fine di valutare se tale
riduzione costituisca un effetto sistematico dei vincoli piuttosto che un esito casuale, e
stato applicato un sign test monodirezionaleﬂ Il rifiuto dell’ipotesi nulla di una probabi-
lita di riduzione pari a 0.5 (p < 0.001) indica che 'applicazione dei vincoli di sostituibilita
determina, per una quota significativamente maggioritaria del campione, una contrazione

del set competitivo.

Accanto alla frequenza, e tuttavia rilevante valutare anche 1’intensita della riduzione del
set competitivo, ossia di quanto esso si contragga nei casi in cui 'effetto & presente. A tal
fine, e stata condotta un’analisi bootstrap non parametricaﬂ della mediana della riduzio-
ne. I risultati mostrano un intervallo di confidenza al 95% collassato sul valore unitario
(ICgs5% = [1,1]), indicando che leffetto tipico dei vincoli di sostituibilita si manifesta

attraverso I’eliminazione di un singolo concorrente.

Considerate congiuntamente, le due evidenze suggeriscono che i vincoli di sostituibilita
agiscono in modo diffuso ma di intensita contenuta: se da un lato una quota rilevante

di annunci sperimenta una riduzione del proprio set competitivo, dall’altro tale riduzione

211 sign test & un metodo statistico non parametrico utilizzato per la valutazione di differenze di
mediana in dati appaiati o a un solo campione, basato sulla verifica che la probabilita di osservare
deviazioni positive o negative si discosti sistematicamente dal valore di riferimento pari a 0.5, senza
imporre assunzioni sulla distribuzione dei dati (Allam [2026)

3L analisi bootstrap & una procedura di inferenza statistica basata sul ricampionamento con reinseri-
mento dei dati osservati, utilizzata per stimare la distribuzione campionaria di uno stimatore, nel caso
in esame la mediana, e costruirne intervalli di confidenza, senza assumere una forma parametrica per la
distribuzione sottostante (Kostanek et al. 2024)).
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risulta, nella maggior parte dei casi, limitata e incrementale. Cio conferma che i vincoli
operano come un meccanismo di filtraggio selettivo delle interazioni competitive, piuttosto

che come uno strumento di compressione generalizzata del contesto concorrenziale.
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6.3 Evidenza della competizione spaziale

Questa sezione analizza la struttura della competizione locale risultante dalla stima delle
relazioni competitive tra gli annunci. A partire dai coefficienti selezionati dal modello
penalizzato, le interdipendenze competitive vengono interpretate in termini di rete, al fine
di caratterizzarne la topologia, il grado di concentrazione e ’eterogeneita delle pressioni
competitive a livello locale. Sulla base di quanto osservato nella sezione precedente, anche
quest’analisi ¢ condotta confrontando la configurazione con vincoli di sostituibilita con lo
scenario puramente data-driven, in modo tale da valutare come le assunzioni influenzano

la struttura complessiva della rete e 'intensita della competizione osservata.

6.3.1 Analisi dell’autocorrelazione dei residui

L’autocorrelazione spaziale dei residui viene analizzata confrontando il residuo di ciascun
annuncio con la media dei residui degli annunci concorrenti nel relativo intorno geografico.
Tale costruzione consente di verificare se la componente di prezzo non spiegata dal modello
presenti una dipendenza sistematica rispetto al contesto competitivo locale, in linea con

la definizione teorica riportata nella Sezione [3.4.1]

In entrambi gli scenari considerati emerge una dipendenza positiva e statisticamente si-
gnificativa, indicando che la componente residua del prezzo incorpora interdipendenze
locali non spiegate dalle caratteristiche strutturali dell’offerta. In particolare, valutando
il metodo solo data-driven, l'intensita dell’autocorrelazione risulta pari a p = 0.595, la
quale si riduce con l'introduzione dei vincoli fino a raggiungere un valore di p = 0.524.
Tale riduzione suggerisce che operano una selezione delle interazioni competitive econo-
micamente plausibili, riducendo il co-movimento indotto dall’inclusione indiscriminata di

tutti i vicini geografici.

Formalmente, in entrambi i casi analizzati, il risultato si traduce in una correlazione
positiva e statisticamente diversa da zero tra il residuo associato a ciascun annuncio, &;,
e la media dei residui degli annunci concorrenti localizzati nel relativo intorno geografico,

EN(i), indicando la presenza di autocorrelazione spaziale positiva. Tale evidenza, coerente
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con un valore positivo dell’indice di Moran applicato ai residui, suggerisce che, una volta
controllato per le caratteristiche osservabili dell’offerta, permane una struttura spaziale
nella componente non spiegata del prezzo, riconducibile a interdipendenze competitive

locali o a fattori spaziali non osservati non catturati dal modello edonico di base.

Quindi, si puo concludere che a prescindere dallo scenario la componente di prezzo contie-
ne informazione competitiva locale rilevante, ma l'introduzione di assunzioni strutturali,
isola una forma di dipendenza spaziale interpretabile dal punto di vista economico. Da-
ta tale evidenza, emerge la necessita di analizzare I'intensita della pressione competitiva

locale nella prossima sezione.

6.3.2 Valutazione dell’intensita della pressione competitiva locale

In questa fase l'obiettivo e valutare come la competizione si distribuisce nello spazio,
misurando a partire dalla rete competitiva stimata la pressione competitiva in termini
aggregati per ciascun annuncio, cosi da passare da una lettura puramente relazionale a una
caratterizzazione quantitativa dell’intensita competitiva locale. Dove, operativamente, la
pressione competitiva locale ¢ definita come una misura aggregata dell’'influenza esercitata
dai concorrenti localizzati nel vicinato rilevante di ciascun annuncio, ottenuta combinando
la struttura della rete competitiva stimata con l'intensita della componente competitiva

residua associata a ciascun concorrente (Pakes et al. 2021)).

In termini di livello tipico, la pressione competitiva mediana risulta piu elevata nello
scenario privo di vincoli rispetto a quello con vincoli di sostituibilita, suggerendo, coeren-
temente con quanto evidenziato nella sezione precedente, che 'inclusione indiscriminata
di tutti i vicini geografici tenda ad amplificare la pressione aggregata attraverso un co-
movimento guidato principalmente dalla prossimita spaziale, indipendentemente dalla

comparabilita economica dell’offerta.

Inoltre, come mostrato nella Figura [6.3] lo scenario con vincoli presenta una maggiore
dispersione relativa della pressione, coerentemente con 'aumento da 6.71 a 9.25 del rap-
porto tra il 90° e il 10° percentile. Tale evidenza segnala che, pur riducendosi il livello

centrale della pressione, la competizione si distribuisce in modo piu eterogeneo, concen-
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Figura 6.3. Distribuzione della pressione competitiva locale

trandosi su specifici segmenti di annunci e favorendo ’emergere di micro-contesti locali
ad alta intensita competitiva. In sintesi, I'introduzione dei vincoli di sostituibilita riduce

la pressione mediana ma ne accresce la segmentazione e la variabilita relativa.

La quota di pressione competitiva concentrata nel decile superiore supera il 90% per en-
trambi gli scenari. Tale evidenza segnala una marcata concentrazione strutturale della
competizione, dominata da un numero ristretto di nodi ad alta intensita. La differenza
tra i due scenari appare tuttavia contenuta, suggerendo che I'elevata concentrazione co-
stituisca una proprieta intrinseca della rete competitiva stimata, piu che una conseguenza

diretta dell’introduzione dei vincoli di sostituibilita.

Nel complesso, 1’analisi mostra che la pressione competitiva locale e un fenomeno strut-
turalmente eterogeneo, che tende a concentrarsi su specifici annunci e contesti territoriali
piuttosto che distribuirsi uniformemente nello spazio. L’approccio adottato incide princi-
palmente sulla leggibilita economica di tale pressione: mentre una definizione puramente
geografica enfatizza una competizione diffusa, I'introduzione di assunzioni strutturali con-
sente di isolare interazioni competitive pitt informative, riconducibili a relazioni di effettiva
sostituibilita. Ne risulta una rappresentazione della competizione locale piu selettiva e

coerente con le dinamiche economiche sottostanti.
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6.3.3 Studio dell’eterogeneita della competizione locale

La valutazione mirata dell’eterogenita della competizione locale consente di fortificare
I’analisi eseguita nella sezione antecedente. Infatti, precedentemente e gia emerso che
a livello relativo l'introduzione di vincoli risulta in una maggiore dispersione, asimme-
tria e concentrazione della pressione competitiva rispetto ad il modello puramente data-
driven. Quindi, in questa sezione ci si focalizzera nello studiare questi tre elementi nella

configurazione che prevede l'introduzione ex-ante della sostituibilita.

L’elevato rapporto precedentemente riportato tra il 90° e il 10° e il principale indica-
tore della marcata asimmetria della distribuzione e della presenza di una coda destra

pronunciata.

Tale valore suggerisce infatti che, anche all’interno di un perimetro competitivo definito in
modo economicamente plausibile, I'intensita della competizione locale si concentra su un
sottoinsieme ristretto di annunci, mentre la maggioranza sperimenta livelli di pressione

sensibilmente inferiori.

Tale evidenza e ulteriormente rafforzata dall’analisi cumulativa riportata tramite la Lorenz
curvdﬂ in Figura . In particolare, la curva mira a raffigurare ’andamento della pressione

competitiva cumulativa locale, al crescere del numero di annunci.

4La Lorenz curve & una rappresentazione grafica della distribuzione cumulata di una grandezza rispetto
alla distribuzione cumulata delle unita ordinate in senso crescente, utilizzata per misurare il grado di
concentrazione; quanto maggiore € lo scostamento dalla linea di perfetta uguaglianza, tanto piu elevata
risulta la concentrazione della variabile considerata (Macdonald [2017)).
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Figura 6.4. Lorenz curve della pressione competitiva locale

Emerge visivamente che una quota estremamente ridotta di annunci assorbe la maggior
parte della pressione competitiva complessiva: il top 1% degli annunci concentra circa il
41.1% della pressione totale, mentre il top 5% ne assorbe circa 1'84.7%. Tale elevato grado
di diseguaglianza nella distribuzione della pressione competitiva locale & confermato dal

coefficiente di szﬂ pari a 0.898, rispetto ad un valore massimo di 1.

In conclusione, nel contesto piemontese, 1’elevata concentrazione della pressione com-
petitiva segnala una marcata segmentazione territoriale del mercato degli affitti brevi.
L’intensita concorrenziale non risulta distribuita in modo uniforme, ma si concentra in
specifiche polarita territoriali, mentre altre aree mostrano livelli di interazione competitiva

significativamente piu contenuti.

511 coefficiente di Gini & una misura sintetica di concentrazione definita come il rapporto tra la diffe-
renza media (con ripetizione) osservata in una distribuzione e la differenza media massima teoricamente
ottenibile nella corrispondente distribuzione massimizzante; in termini geometrici, esso coincide con il
rapporto tra ’area compresa tra la linea di perfetta uguaglianza e la curva di Lorenz e l’area totale
sottesa alla linea di perfetta uguaglianza (Pellegrino [2020))
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6.4 Rete competitiva risultante

La presente sezione riporta i risultati relativi alla costruzione e all’analisi della rete com-
petitiva derivata dall’intensita di interazione stimata nel modello spaziale. In un primo
momento verranno discusse le proprieta topologiche della struttura, mentre successiva-
mente verranno discusse e visualizzate le aree di competizione individuate, mettendole in
relazione ai confini amministrativi corrispondenti. In queste analisi verra accentuato il

confronto tra il Comune di Torino e le aree rurali con bassa pressione competitiva.

6.4.1 Struttura risultante della rete competitiva

L’analisi delle proprieta topologiche della rete competitiva consente di caratterizzare la
forma empirica assunta dalla competizione nel mercato oggetto di studio. La rete e
composta da 19.256 nodi, percio viene coperto l'intero universo delle strutture attive.
Pero, vi sono 80.165 archi in presenza dei vincoli di sostituibilita e 98.135 in loro assenza,
cio significa che circa un 18% di contiguita geografica non si traduce in reale sostituibilita
economica, rispetto alla sua definizione ex-ante. Infatti, la presenza di un arco tra due
strutture indica l'esistenza di una relazione di sostituibilita competitiva economicamente
rilevante, tale per cui le variazioni nei loro prezzi residui risultano interdipendenti. Inoltre,
la valutazione della corrispondente densita, la quale risulta pari a 0.000432 con vincoli
e 0.000529 senza vincoli, conferma che la competizione si organizza in insiemi locali di

interazione.

L’effetto dei vincoli emerge in modo ancora piu evidente analizzando la struttura delle
comunita individuate. In assenza di vincoli di sostituibilita, la rete si articola in 256
cluster, con una dimensione media pari a 75,22 strutture e una mediana di 64, confi-
gurando una segmentazione relativamente aggregata e priva di micro-aggregati. Invece,
I'introduzione dei vincoli aumenta invece il numero di cluster a 350 e riduce la dimensione
media a 53,91 strutture, facendo emergere una struttura piu frammentata e la presenza
di sotto-mercati di dimensione molto ridotta.La competizione risulta quindi meno diffusa

in senso indiscriminato e maggiormente circoscritta a nuclei relazionali coerenti.
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Se si restringe 'analisi al solo Comune di Torino, gia emerso nelle sezioni precedenti
come l'area con la maggiore pressione competitiva in termini assoluti, con entrambi gli
approcci si osserva un valore di densita circa quattro volte superiore rispetto a quello cal-
colato sull’intero territorio provinciale. Tale incremento segnala un livello di integrazione
competitiva significativamente pit elevato nel contesto urbano; a validare quanto emerso
¢ stato quindi effettuato un confronto topologico tra il capoluogo di provincia e le aree
rurali. A tale fine, sono state considerate "aree rurali”, i comuni appartenenti al quarti-
le inferiore della distribuzione della pressione competitiva totale, evitando classificazioni
meramente amministrative o arbitrarie. Tale confronto viene riportato in Figura|6.5} esso
¢ stato eseguito per il solo metodo con integrazione ex-ante della sostituibilita, poiche le

considerazioni risulterebbero analoghe.

I primi due pannelli mostrano la distribuzione della dimensione delle componenti connesse
ordinate per numerosita. Nel caso torinese (a), emerge chiaramente la presenza di una
componente connessa dominante che assorbe la quasi totalita dei nodi, mentre le compo-
nenti residue risultano di dimensione trascurabile. Al contrario, nelle aree rurali (b) la
struttura appare fortemente frammentata: non si osserva una componente prevalente di
dimensione comparabile e il sistema si articola in numerose componenti di piccola taglia,

segnalando una minore coesione relazionale.
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Figura 6.5. Confronto topologico tra il Comune di Torino e le aree
a bassa pressione competitiva.

Invece, nei successivi pannelli viene approfondita la giant component di ciascun contesto,
mantenendo costante la numerosita dei nodi al fine di garantire comparabilita struttura-
le. Dove con giant component si intende la componente connessa di dimensione massima
all’interno della rete, ossia il sottoinsieme piu ampio di strutture tra le quali esiste un cam-
mino che le collega, direttamente o indirettamente, attraverso relazioni di sostituibilita

competitiva (Dabrowski 2015)).

Quindi, emerge che anche a parita di dimensione, la componente torinese (c) evidenzia
una configurazione piu densa e clusterizzata, con elevata ridondanza dei collegamenti e
presenza di triangoli competitivi. La struttura rurale (d), invece, assume una forma piu
lineare e meno interconnessa, con minore sovrapposizione dei legami e una configurazione

prossima a una struttura ad albero.
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Tale rappresentazione dimostra che la maggiore pressione competitiva urbana si riflet-
te non soltanto nell’intensita economica dei legami, ma anche nella configurazione to-
pologica della rete, confermando che la polarizzazione territoriale della competizione e

accompagnata da una differente struttura relazionale del mercato.

Come annunciato in precedenza, si e scelto di eseguire tale analisi solo per una configu-
razione, in quanto e stato accertato che 'introduzione dei vincoli di sostituibilita riduce
il numero medio di competitor per struttura, ma non altera la natura topologica della
rete. Tale evidenza ¢ emersa studiando la distribuzione del degree riportata in Figura[6.6]
ossia il numero di competitor diretti con cui la struttura intrattiene una relazione di

sostituibilita economicamente rilevante.

Il confronto tra i due scenari evidenzia infatti una sostanziale stabilita della forma distri-
butiva. Con vincoli di sostituibilita, il grado medio & pari a 8,33 (mediana 8), mentre in
loro assenza il valore medio sale a 10,19 (mediana 10), coerentemente con I'aumento del
numero complessivo di archi. Tuttavia, in entrambi i casi la distribuzione rimane compat-
ta, priva di code pronunciate e di nodi con grado eccezionalmente elevato, dimostrando

che i vincoli non alterano la natura topologica della rete.
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Figura 6.6. Distribuzione del grado della rete competitiva

Tale evidenza va letta congiuntamente ai risultati relativi alla strength, definita come
la somma dei pesi degli archi incidenti su ciascun nodo e coincidente, nel presente con-

testo, con la misura di pressione competitiva locale (Fujishige 2005). A fronte di una
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distribuzione del grado relativamente omogenea, la strength risulta invece fortemente

concentrata.

Poiché tale concentrazione permane anche in assenza dei vincoli di sostituibilita, essa
rappresenta una proprieta strutturale del sistema. Ne consegue che la polarizzazione
competitiva non dipende dal numero di competitor diretti, bensi dall’intensita dei legami
che gravano su un nucleo ristretto di strutture. La rete competitiva conferma quindi, in
termini topologici, quanto gia emerso a livello distributivo: I'asimmetria del mercato e
riconducibile alla concentrazione della pressione, non alla dimensione del set competitivo

locale.

6.4.2 Analisi delle aree di competizione risultanti

Per concludere la valutazione dei risultati, tale sezione si pone 'obiettivo di presentare
le aree di competizione identificate con un intento interpretativo. A tale scopo, i cluster
verranno messi in relazione con i confini amministrativi sottostanti, ovvero i quartieri
per 'area metropolitana di Torino (fonte dati da Archivio INSPIRE della Commissione
Europea@ ed i comuni per il resto della regione (fonte dati ISTATED. Infatti, tale con-
fronto consente di comprendere se la geografia della competizione riflette la geografia

amministrativa.

Una lettura congiunta delle mappe riportate consente di sottolineare che i cluster indivi-
duati seguono configurazioni funzionali determinate. Ne emerge un sistema competitivo
policentrico, in cui la scala della concorrenza varia significativamente a seconda della

densita urbana e della specializzazione turistica.

A livello aggregato, si osservano tre configurazioni principali: (i) capoluoghi o comuni
a bassa vocazione turistica, in cui la competizione si sviluppa su scala intercomunale
estesa; (ii) piccole destinazioni turistiche specializzate, nelle quali, nonostante I’estensione
territoriale limitata, emergono configurazioni competitive frammentate; (iii) il capoluogo

Torino, caratterizzato da cluster fortemente micro-localizzati.

Chttps://inspire.ec.europa.eu/metadata-codelist/OnLineDescriptionCode/accessPoint
"https://www.istat.it/notizia/Confinidelleunitdamministrativeafinistatistici


https://inspire.ec.europa.eu/metadata-codelist/OnLineDescriptionCode/accessPoint
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Capoluoghi e comuni a bassa vocazione turistica

L’obiettivo di questo approfondimento € mostrare in che modo la geografia della competi-
zione si strutturi in contesti urbani in cui la domanda di locazioni brevi e prevalentemente
di natura funzionale e non esperienziale. In particolare, osservando i risultati, i cinque ca-
poluoghi in Figura 6.8 sono stati identificati visivamente con una limitata specializzazione

turistica: Vercelli, Novara, Alessandria, Cuneo e Biella.

(a) Comune di Vercelli

.
Tort =] é

(c) Comune di Alessandria (d) Comune di Cuneo

(e) Comune di Biella

Figura 6.7. Configurazione capoluoghi a bassa vocazione turistica
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Un risultato trasversale riguarda la configurazione prevalentemente monocentrica dei si-
stemi competitivi. In tutti i casi analizzati, le strutture si concentrano attorno al nucleo
urbano centrale, senza generare una frammentazione significativa a livello infra-comunale.
La scala della concorrenza appare dunque coincidere con l'intero centro urbano funzionale,

piuttosto che con micro-aree interne.

Dalle immagini, emerge che per ciascuna citta il cluster principale tende ad essere in
larga misura circoscritto entro il territorio comunale, pur senza coincidere perfettamente
con esso. A differenza delle restanti configurazioni, dove all’interno dello stesso comune
coesistono numerosi micro-cluster o, al contrario, un unico sistema competitivo si estende
su pitl comuni, in questo caso il confine amministrativo intercetta una quota significativa
del mercato rilevante. Percio, il cluster puo includere aree limitrofe funzionalmente inte-
grate, tuttavia rispetto alla maggior parte delle configurazioni il livello comunale risulta

qui relativamente piu affidabile come proxy territoriale.

Piccole destinazioni turistiche specializzate

In questa configurazione rientra lo studio di aree turistiche con estensione limitata, ca-
ratterizzate da una forte segmentazione. Tali zone sono state identificate visivamente, e
quanto individuato e stato confermato secondo valutazione numeriche della pressione. A
differenza dei capoluoghi a bassa vocazione turistica, in queste destinazioni la rete com-
petitiva evidenzia una frammentazione infra-comunale che riflette modalita di fruizione

profondamente differenti.

La prima zona distinguibile e ’area dei comprensori alpini della provincia di Torino
in Figura , in cui la frammentazione intra-comunale appare coerente con un’offerta
strutturata attorno alla prossimita agli impianti di risalita. In tutte le principali localita e
possibile distinguere almeno tre macro-tipologie di strutture: (i) strutture “ski-in/ski-out”
con alta accessibilita agli impianti, (ii) strutture situate nel centro abitato o in prossimita
dei principali servizi, che competono prevalentemente sulla comodita, e (iii) strutture piu
periferiche, spesso caratterizzate da maggiore capacita ricettiva, che competono su prezzo

relativo.
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Bardonecchia

Figura 6.8. Comprensori alpini della provincia di Torino

La rete mostra come la competizione non sia isotropa rispetto al centro abitato: due
strutture geograficamente vicine ma con diverso grado di accessibilita agli impianti pos-
sono appartenere a cluster distinti, suggerendo che la contiguita spaziale non coincide con
la contiguita competitiva. In particolare, la pressione competitiva tende a concentrarsi
nelle aree con maggiore densita di strutture ad accesso diretto alle piste, mentre le zone
piu distanti presentano interazioni piu deboli ma relativamente omogenee al loro interno.
La struttura dei cluster riflette quindi una domanda fortemente segmentata per modalita
di fruizione e per sensibilita ai costi di accesso, intesi non solo in termini monetari ma

anche di tempo e comodita.

Nel caso dei comprensori alpini della provincia di Cuneo in Figura emerge una con-
figurazione complessivamente meno compatta e piu dispersa territorialmente rispetto a
quella torinese. Le strutture si distribuiscono lungo direttrici vallive meno dense, gene-
rando cluster piu estesi ma internamente meno intensi in termini di interconnessione. In
tali contesti, la sostituibilita tra strutture sembra piu elastica rispetto al prezzo e meno
rigidamente ancorata alla micro-prossimita agli impianti. Ne deriva una competizione
relativamente piu guidata dal prezzo, in cui la localizzazione rimane rilevante ma non

esclusiva.
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Figura 6.9. Comprensori alpini della provincia di Cuneo

All'interno di questo quadro, Prato Nevoso emerge come caso distintivo per maggiore
coesione interna. Il cluster appare piu compatto e autocontenuto, verosimilmente per la
forte concentrazione edilizia attorno al nucleo impiantistico principale. Qui la prossimita
geografica coincide in larga misura con la prossimita funzionale, rafforzando le interdi-
pendenze competitive. Invece, al contrario di quanto ci si potrebbe aspettare, Limone
Piemonte non mostra un livello di frammentazione analogo. Una possibile spiegazione
risiede nella maggiore integrazione tra centro abitato, servizi e accesso agli impianti, che

attenua le discontinuita nella sostituibilita tra alloggi.

Nel sistema lacustre costituito dal Lago Maggiore e dal Lago d’Orta, riportato in Figura
la logica competitiva assume una configurazione ancora piu chiaramente product-
based, in quanto il bene turistico diventa la fruizione del lago in sé. In questo caso,
la segmentazione lungo ’asse costiero non ¢ determinata soltanto dalla presenza o meno
della vista lago, ma da micro-differenze di localizzazione altamente osservabili dagli utenti:
esposizione panoramica, accesso diretto all’acqua, prossimita ad imbarchi, passeggiate e

servizi turistici, presenza di terrazzi o spazi esterni.

L’elevata frammentazione lungo lo stesso fronte costiero indica che spostamenti di poche

centinaia di metri possono implicare variazioni rilevanti nell’attrattivita percepita, gene-
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Figura 6.10. Sistema lacustre della provincia di Novara e Verbania

rando cluster distinti anche all’interno del medesimo comune. La competizione assume
quindi una dimensione sovra-comunale: strutture situate in comuni diversi ma lungo uno
stesso tratto funzionale di costa risultano piu interconnesse tra loro rispetto ad alloggi
interni allo stesso comune ma privi degli attributi core legati alla fruizione del lago. Ne
emerge un chiaro disallineamento tra confini amministrativi e confini competitivi, coe-
rente con l'idea che il mercato rilevante sia definito dalla sostituibilita effettiva e non

dall’appartenenza istituzionale.

Infine, I’area di Alba rappresenta un caso qualitativamente distinto. Infatti, qui la do-
manda non € mono-attrattore come nel lago né rigidamente infrastrutturale come nei
comprensori sciistici, ma fortemente legata a un mix tra fruizione urbana del centro stori-
co e fruizione esperienziale diffusa sul territorio circostante, in particolare lungo itinerari
enogastronomici. La rete evidenzia cluster meno polarizzati e piu distribuiti, suggerendo
una competizione che si sviluppa su un territorio pit ampio e meno vincolato a un unico
punto di attrazione. In questo caso, la sostituibilita tra strutture dipende meno dalla

micro-localizzazione puntuale e piu dall’inclusione in un’esperienza territoriale complessi-
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va, con una componente stagionale legata a eventi che puo generare picchi temporanei che

non vengono catturati dalla visualizzazione statica del periodo oggetto del caso studio.

Figura 6.11. Alba e provincia

Tali configurazioni mostrano come la competizione, anche in contesti territorialmente
ristretti, possa organizzarsi secondo logiche selettive, per cui strutture vicine ma differen-
ziate per qualita o target possono non appartenere allo stesso mercato locale, mentre unita
collocate in aree limitrofe ma simili per configurazione dell’offerta risultano strettamente

interconnesse.

Provincia e Comune di Torino

Nel caso della Provincia di Torino, la rete competitiva evidenzia una marcata polarizza-
zione attorno al capoluogo, che concentra una quota dominante della pressione regionale e
si configura come principale nodo di interazione tra le strutture. Tuttavia, tale centralita
non implica omogeneita territoriale. Al di fuori del Comune di Torino, la competizio-
ne provinciale si articola lungo direttrici differenti: da un lato i poli turistici montani,
caratterizzati da dinamiche stagionali e da cluster relativamente autocontenuti, come si

¢ potuto osservare nel paragrafo precedente; dall’altro i comuni della cintura metropo-
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[ Zone statistiche Torino

Figura 6.12. Comuni della cintura metropolitana di Torino

litana, nei quali la competizione ¢ piu debole e fortemente dipendente dalla prossimita

funzionale alla citta.

In questi ultimi contesti, la sostituibilita tra listing ¢ guidata prevalentemente da prezzo
residuo, dimensione dell’alloggio e accessibilita infrastrutturale, pit che da una specifica
attrattivita turistica autonoma. Le strutture competono come alternative economiche o
logistiche al soggiorno nel capoluogo, generando interazioni meno dense ma comunque

riconducibili all’orbita competitiva torinese.

All'interno del Comune di Torino, la competizione assume una configurazione piu strati-
ficata. La scala urbana introduce una segmentazione significativa a livello di quartiere,
con una progressiva attenuazione della pressione competitiva man mano che ci si allon-
tana dal nucleo centrale. Nelle aree periferiche la domanda appare piu funzionale, e la

competizione risulta meno intensa e meno frammentata internamente.

Invece, il centro cittadino rappresenta il segmento piu denso della provincia, in particolare
I’area compresa tra Centro storico, San Salvario, Vanchiglia e parte di Crocetta mostra
un’elevata concentrazione di strutture, restituendo un mosaico di comunita competitive

che coesistono nello spazio urbano.
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Figura 6.13. Comune di Torino






Capitolo 7

Conclusioni

Il presente lavoro ha sviluppato un framework per 1’analisi della competizione endogena
nel mercato degli affitti brevi. In particolare, 'algoritmo tramite un approccio integrato
tra modello edonico penalizzato, isolamento della componente competitiva e rappresen-
tazione in forma di rete pesata ha consentito I’analisi del mercato Airbnb in Piemonte,
superando definizioni esogene del perimetro competitivo. I risultati evidenziano che la

competizione nel mercato analizzato ¢ locale, selettiva ed eterogenea.

La penalizzazione ¢; prevista dal metodo LASSO ha consentito di stimare una matrice
di interdipendenze strutturalmente sparsa, selezionando in modo endogeno, tra le pos-
sibili relazioni spaziali, soltanto quelle economicamente significative e coerenti con la
sostituibilita osservata nei dati. Inoltre, sono stati inseriti vincoli ex-ante di sostituibi-
lita, con l'obiettivo di evitare accoppiamenti eccessivamente eterogenei, producendo di

conseguenza una delimitazione piu granulare dei sotto-mercati.

La robustezza dell’approccio e stata validata integrando parallelamente una componente
demand-side tramite Adaptive LASSO, i cui pesi di penalizzazione sono stati calibrati
sulla base delle preferenze espresse dagli utenti. Tale integrazione ha confermato che le

aree individuate riflettono anche criteri di rilevanza percepita dal lato della domanda.

La segmentazione endogena della rete competitiva restituisce sottosistemi spaziali al-
I'interno dei quali l'intensita delle interdipendenze risulta relativamente omogenea. Ta-
li cluster non coincidono in modo strutturato con i confini amministrativi, suggerendo
che la geografia economica della competizione si organizza secondo logiche funzionali,

determinate dall’interazione tra prezzi residui.

In particolare, nei contesti urbani ad alta densita emerge la presenza di macro-cluster

fortemente interconnessi, mentre nelle aree periferiche la competizione assume configu-
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razioni piu frammentate e circoscritte. Questa eterogeneita territoriale conferma che la
pressione competitiva non e distribuita uniformemente nello spazio, ma si concentra in

nuclei relazionali specifici, dando luogo a sotto-mercati distinti per intensita.

Questi risultati hanno implicazioni dirette per le strategie di pricing della piattaforma.
Infatti, la natura selettiva delle interdipendenze suggerisce che i sistemi di raccomanda-
zione del prezzo dovrebbero basarsi su una mappatura endogena dei competitor effetti-
vamente influenti, superando le logiche amministrative, tramite 'integrazione di misure

di pressione competitiva locale nei modelli di dynamic pricing.

L’eterogeneita tra cluster suggerisce inoltre 'opportunita di strategie differenziate. In
aree ad alta interdipendenza sono necessari strumenti di monitoraggio, mentre nelle zone
periferiche, una maggiore autonomia decisionale appare compatibile con la minore in-
tensita competitiva. Le aree di competizione individuate costituiscono dunque un’unita

operativa potenzialmente piu efficace rispetto ai tradizionali confini amministrativi.

Infine, I'algoritmo sviluppato puo rappresentare il punto di partenza per futuri sviluppi.
In tal contesto, tra le principali prospettive emerge la formalizzazione dei Sistemi Locali
Turistici come evoluzione operativa delle aree di competizione individuate. Il passaggio
puo avvenire attraverso una fase di consolidamento dei cluster reticolari, imponendo cri-
teri di elevata densita interna, contenimento della pressione competitiva verso l’esterno
e omogeneita delle dinamiche di prezzo. In presenza di interazioni reciproche marginali
e profili di domanda simili, cluster distinti possono essere aggregati in un unico sistema

funzionale, indipendentemente dalla mera contiguita spaziale.

Inoltre, per la definizione degli SLT risulta necessario operare un’estensione dinami-
ca dell’analisi, osservando l’evoluzione delle aree competitive nel tempo e distinguendo

variazioni contingenti legate a stagionalita o shock regolatori.

Infine, dovra essere testata la generalizzabilita del framework attraverso ’applicazione
dell’algoritmo a contesti geografici differenti, valutando la stabilita delle aree individuate

e la trasferibilita del metodo oltre il caso studio analizzato.



Annexes

A Questionario

Di seguito, viene riportato il questionario sottoposto ad 105 utenti per definire i pesi

previsti dal metodo ALASSO sviluppato nella Sezione [5.6]

Il questionario e stato costruito con l'ausilio di Google Form e diffuso tramite diverse

piattaforme social.

L’utente e stato profilato solamente sulla base della frequenza di utilizzo della piatta-
forma Airbnb, in quanto il modello non deve essere condizionato da altre caratteristiche

dell’utilizzatore.

139



Preferenze di scelta degli alloggi Airbnb 03/01/26, 16:11

Preferenze di scelta degli alloggi Airbnb

Il questionario ha l'obiettivo di raccogliere informazioni sulle preferenze percepite dei consumatori
rispetto alle principali caratteristiche degli alloggi Airbnb, al fine di integrare una prospettiva demand-
side nell'analisi della competitivita della mia tesi.

Per i lettori piti curiosi, questa procedura incide direttamente sulla fase di stima del modello Adaptive
LASSO attraverso la definizione dei pesi di penalizzazione associati alle singole variabili esplicative. It
particolare, le importanze percepite derivate dal questionario vengono utilizzate per costruire un
insieme di pesi wj che modulano l'intensita della penalizzazione €1 applicata a ciascun coefficiente.
Ne consegue che le caratteristiche valutate come piu rilevanti dai rispondenti sono associate a pesi
piu bassi e risultano quindi soggette a una penalizzazione relativamente meno severa, riducendo la
probabilita di essere azzerate nel processo di selezione delle variabili.

* Indica una domanda obbli

1. Con quale frequenza utilizzi Airbnb? *

Contrassegna solo un ovale.

< 1 volta/anno
1-2 volte / anno
3-5volte / anno

> 5volte / anno

Istruzioni
Per ciascuna delle seguenti caratteristiche, indica quanto & importante per te nella scelta di un alloggio
Airbnb, utilizzando una scala da 1 (per niente importante) a 7 (estremamente importante).

https://docs.google.com/forms/u/0/d/1pj2Mp4xniDbzxCipFkE-RsvtcwiJcgjWjec0S7iiNfc/printform Pagina 1di 5
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2. Quando confronti piu alloggi simili, in che misura il prezzo finale influisce sulla tua
decisione di prenotazione?

Contrassegna solo un ovale.

Per | Estremamente importante

3. In che misura la disponibilita di un numero adeguato di camere da letto incide sulla tua
percezione di adeguatezza dell’alloggio rispetto alle tue esigenze?

Contrassegna solo un ovale.

Per | Estremamente importante

4. Quanto pesa, nella tua scelta, la presenza di un numero sufficiente di bagni in relazione
al numero di ospiti?

Contrassegna solo un ovale.

Per Estremamente importante

https://docs.google.com/forms/u/0/d/1pj2Mp4xniDbzxCipFkE-RsvtcwiJcgjWjec0S7iiNfc/printform Pagina 2 di 5
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5. In che misura la presenza di servizi e dotazioni aggiuntive (es. cucina attrezzata, Wi-Fi,
aria condizionata, lavatrice) contribuisce a rendere un alloggio preferibile rispetto ad
alternative simili?

Contrassegna solo un ovale.

Per | Estremamente importante

6. Quanto la valutazione complessiva dell’alloggio sulla piattaforma influenza la tua fiducia
nella qualita dell’esperienza offerta?

Contrassegna solo un ovale.

Per | Estremamente importante

7. In che misura il numero di recensioni disponibili influisce sulla tua percezione di affidabil
dell’alloggio?

Contrassegna solo un ovale.

Per | Estremamente importante

https://docs.google.com/forms/u/0/d/1pj2Mp4xniDbzxCipFkE-RsvtcwiJcgjWjec0S7iiNfc/printform Pagina 3di 5



Preferenze di scelta degli alloggi Airbnb 03/01/26, 16:11

8. Quanto la tipologia dell’alloggio (intero appartamento, stanza privata, stanza condivisa,
hotel) condiziona la tua decisione finale, indipendentemente dal prezzo?

Contrassegna solo un ovale.

Per | Estremamente importante

9. In che misura il fatto che I'host sia riconosciuto come Superhost Airbnb influisce sulla tua
propensione a prenotare l'alloggio?

Contrassegna solo un ovale.

Per | Estremamente importante

Questi contenuti non sono creati né avallati da Google.

Google Moduli

https://docs.google.com/forms/u/0/d/1pj2Mp4xniDbzxCipFkE-RsvtcwiJcgjWjec0S7iiNfc/printform Pagina 4 di 5
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B Visualizzazione dei risultati

In questa sezione vengo riportati i blocchi di codice utilizzati per I'analisi dei risultati.
Esse prevedono sia valutazioni statistiche, sia visualizzazioni. Nel caso in cui il medesi-
mo blocco sia stato utilizzato per la valutazione di confronto tra due metodi, quali ad
esempio 'approccio LASSO rispetto alla versione adattiva, o la soluzione con i vincoli di

sostituibilita, rispetto a quella data-driven, verra riportato solamente una volta.

Gli script per I’analisi dei risultati, cosi come per I'implementazione del modello e la realiz-
zazione del pre-processing, sono stati eseguiti in Jupyter notebook, quindi ¢ da intendersi

che le librerie e le classi tipiche di questo ambiente siano state importate.

B.1 Residui del modello edonico

Ottenimento delle statistiche e visualizzazioni per la sezione 6.1.

# Statistiche Descrittive
aggregated_df ["epsilon_hat"] .describe(
percentiles=[0.05, 0.25, 0.5, 0.75, 0.95]
)
#Violin plot
plt.figure(figsize=(5, 4))
sns.violinplot(
y=aggregated_df ["epsilon_hat"],
inner="box",
cut=0
)
plt.ylabel("Residuo edonico")
plt.show()
# Distribuzione spaziale dei residui
plt.figure(figsize=(6, 5))
plt.scatter(
aggregated_df [COL_LON],
aggregated_df [COL_LAT],

c=aggregated_df ["epsilon_hat"],
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s=5
)

plt.show()

# Pattern spaziali

grid_mean = (
aggregated_df
.mean ()
.reset_index()

)

plt.scatter(

s=30
)

plt.show()

cmap="coolwarm'

plt.colorbar (label=

aggregated_df ["lon_
aggregated_df ["lat_

.groupby (["lon_

plt.figure(figsize=

grid_mean["lon_

grid_mean["lat_

plt.colorbar(label=

1
>

"Residuo edonico")
medi dei restdut edonici

bin"] = pd.cut(aggregated_df [COL_LON], bins=50)
bin"] = pd.cut(aggregated_df [COL_LAT], bins=50)

bin", "lat_bin"]) ["epsilon_hat"]

(6, 5))

bin"] .apply(lambda x: x.mid),

bin"] .apply(lambda x: x.mid),

c=grid_mean["epsilon_hat"],

cmap="coolwarm",

"Residuo medio edonico")

B.2 Struttura della competizione

Ottenimento delle statistiche e visualizzazioni per la sezione 6.2.

rho_subst = float(ols2.params["neighbors_residual_mean"])
se_subst = float(ols2.bse["neighbors_residual_mean"])
t_subst = float(ols2.tvalues["neighbors_residual_mean"])
p_subst = float(ols2.pvalues["neighbors_residual_mean"])
n_subst = int(ols2.nobs)

#IC 957

ci_subst = ols2.conf_int().loc["neighbors_residual_mean"]
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B.3 Evidenze della competizione

Ottenimento delle statistiche e visualizzazioni per la sezione 6.3.

#Presstone Competitiva
P_subst = pd.Series(
{
n: sum(attr.get("weight", 0.0) for _, _, attr in G.edges(n, data=True))
for n in G.nodes()
},
name='"pressure_subst"
)
P_subst = P_subst.dropna()
P_subst = P_subst[P_subst > 0]
median_subst = P_subst.median()
pl0_subst = P_subst.quantile(0.10)
p90_subst = P_subst.quantile(0.90)
ratio_p90_pl0_subst = p90_subst / pl0_subst if pl0_subst > O else np.nan
k_subst = int(np.ceil(0.10 * len(P_subst)))
topl0_share_subst = P_subst.nlargest(k_subst).sum() / P_subst.sum()
#Boxplot della distridbuzione competitiva

P_subst_plot = P_subst.dropna()

P_subst_plot = P_subst_plot[P_subst_plot > 0]
data = [P_subst_plot.values]
plt.figure(figsize=(8, 5))
plt.boxplot(

data,

labels=1labels,

showfliers=False,

whis=[10, 90]
)
plt.ylabel("Pressione competitiva locale $P_i$")
plt.title("Distribuzione della pressione competitiva locale")
plt.tight_layout ()
plt.show()

#Eterogeneitd della competizione

P = P_subst.dropna() .astype(float)
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stats = {
"median": float(P.median()),
"p10": float(P.quantile(0.10)),
"p90": float(P.quantile(0.90)),
"p90_p10": float(P.quantile(0.90) / P.quantile(0.10)) if P.quantile(0.10) > O
— else np.inf,
"p95": float(P.quantile(0.95)),
"p99": float(P.quantile(0.99)),
}
# Concentrazione

def top_share(series, q):

s = series.sort_values(ascending=False)

k

max(1l, int(np.ceil(q * len(s))))
return float(s.iloc[:k].sum() / s.sum()) if s.sum() > O else np.nan

share_topl = top_share(P, 0.01)

share_topb top_share(P, 0.05)

share_top10 = top_share(P, 0.10)

# Coefficiente dt Gini

def gini(x):
x = np.asarray(x, dtype=float)
x = x[~np.isnan(x)]

if np.all(x == 0):

return 0.0

x = np.sort(x)

n = len(x)

cumx = np.cumsum(x)

return float((n + 1 - 2 * np.sum(cumx) / cumx[-1]) / n)
gini_P = gini(P.values)
# Lorenz curve
x = np.sort(P.values)
x = x[~np.isnan(x)]
cum = np.cumsum(x)
cum_share = cum / cum[-1] if cum[-1] > O else cum
pop_share = np.arange(l, len(x) + 1) / len(x)
plt.figure(figsize=(7,5))

plt.plot(pop_share, cum_share, label="Lorenz curve")

plt.plot([0,1], [0,1]) # linea di uguaglianza




B. VISUALIZZAZIONE DEI RISULTATI 148

plt.title("Lorenz curve della pressione competitiva locale")
plt.xlabel("Quota cumulata di annunci")
plt.ylabel("Quota cumulata di pressione competitiva')

plt.tight_layout ()

plt.show()

B.4 Analisi della rete competitiva

Ottenimento delle statistiche e visualizzazioni per la sezione 6.4.1

N = G.number_of_nodes()
E = G.number_of_edges()
density = nx.density(G)
#Di1stribuzione Degree
degrees = np.array([d for n, d in G.degree()])
#Strenght
strength = np.array([
sum(attr.get("weight", 0.0) for _, _, attr in G.edges(n, data=True))
for n in G.nodes()
D
def gini(x):
x = np.sort(np.asarray(x))
n = len(x)
cumx = np.cumsum(x)
return (n + 1 - 2 * np.sum(cumx) / cumx[-1]) / n
#Densita
density_torino = nx.density(G_torino)
#Dimensiont Connesse
def component_size_distribution(G_sub, title):
sizes = sorted([len(c) for c in nx.connected_components(G_sub)], reverse=True)
plt.figure(figsize=(7,4))
plt.plot(sizes)
plt.title(title)
plt.xlabel("Indice componente")

plt.ylabel("Numero nodi nella componente")

plt.tight_layout ()
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plt.show()
return sizes
# Struttura core-periphery
largest_cc = max(nx.connected_components(G), key=len)
G_gc = G.subgraph(largest_cc).copy()
G_gc.remove_edges_from(nx.selfloop_edges(G_gc))
core_numbers = nx.core_number(G_gc)
threshold = np.percentile(list(core_numbers.values()), 90)
core_nodes = [n for n in G_gc.nodes() if core_numbers[n] >= threshold]
periphery_nodes = [n for n in G_gc.nodes() if n not in core_nodes]
G_clean = nx.Graph()
for u, v, d in G_gc.edges(data=True):
if u in core_nodes or v in core_nodes:
G_clean.add_edge(u, v, weight=d.get("weight", 1))
pos = nx.spring_layout(G_clean, k=0.15, iterations=200, seed=42)
strength = dict(G_gc.degree(weight="weight"))
max_s = max(strength[n] for n in G_clean.nodes())
node_sizes = [
1500 * (strength[n] / max_s) if n in core_nodes else 15
for n in G_clean.nodes()
]
plt.figure(figsize=(9,9))
nx.draw_networkx_edges (
G_clean, pos,
alpha=0.04,
width=0.4,

edge_color="black"

nx.draw_networkx_nodes (
G_clean, pos,
node_size=node_sizes,
node_color="black",
alpha=0.85

)

plt.title("Struttura core-periphery della rete competitiva")

plt.axis("off")

plt.tight_layout ()
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plt.savefig("core_periphery.png", dpi=300, bbox_inches="tight")

plt.show()

B.5 Visualizzazione della aree competitive

Ottenimento delle statistiche e visualizzazioni per la sezione 6.4.2.

import folium
import colorsys
#Confint Comunali Regione Piemonte
shp_path = "/Users/apple/Documents/Tesi/Com01012024_g/Com01012024_g_WGS84.shp"
comuni_gdf = gpd.read_file(shp_path)
if comuni_gdf.crs is None:
comuni_gdf.set_crs(epsg=32632, inplace=True)
comuni_gdf = comuni_gdf.to_crs(epsg=4326)
comuni_piemonte = comuni_gdf [
comuni_gdf ["COD_REG"] == 1
1.copyQ)
regione_boundary = gpd.GeoDataFrame (
geometry=[comuni_piemonte.unary_union],
crs="EPSG:4326"
)
#Confint amministrativi Comune Torino
file_path_quartieri = "/Users/apple/Documents/Tesi/zone_statistiche.csv"
quartieri_df = pd.read_csv(
file_path_quartieri,
encoding="latin-1",
sep="3;"
)
quartieri_df ["geometry"] = gpd.GeoSeries.from_wkt (
quartieri_df ["WKT_GEOM"]
)
quartieri_gdf = gpd.GeoDataFrame(
quartieri_df,

geometry="geometry",

crs="EPSG:3003"



B. VISUALIZZAZIONE DEI RISULTATI 151

) .to_crs(epsg=4326)
#Aree di competizione
valid_df = aggregated_df[
aggregated_df ["competition_area"] != -1
1.copyO
areas = sorted(valid_df["competition_area"].unique())
def generate_large_palette(n):
colors = []
hue_steps = 120
saturations = [0.85, 0.65]
values = [0.9, 0.7]
for v in values:
for s in saturations:
for h in np.linspace(0, 1, hue_steps, endpoint=False):
r, g, b = colorsys.hsv_to_rgb(h, s, v)
colors.append(mcolors.to_hex((r, g, b)))
return colors[:n]
distinct_colors = generate_large palette(n_areas)
area_color = {
area: distinct_colors[i]
for i, area in enumerate(areas)
}
#Mappa
m = folium.Map(
location=[45.07, 7.68],
tiles="CartoDB positron",

control_scale=True

for row in valid_df.itertuples(index=False):
folium.CircleMarker(
location=[getattr(row, COL_LAT), getattr(row, COL_LON)],
radius=4,
color=area_color[row.competition_area],
fill=True, fill_color=area_color[row.competition_area],
fill_opacity=0.9,

weight=1,

tooltip=f"Area: {row.competition_areal}"
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) .add_to(m)

folium.GeoJson(

regione_boundary,

name="Confine Regione Piemonte",
style_function=lambda feature: {

"fill": False,

"color": "blue",
"weight": 3
}
) .add_to(m)

folium.GeoJson(
comuni_piemonte,
name="Comuni Piemonte",

style_function=lambda feature: {

"fill": False,
"color": "gray",
"weight": 1
}
) .add_to(m)

folium.GeoJson(
quartieri_gdf,
name="Zone statistiche Torino",
style_function=lambda feature: {

"fill": False,

"color": "black",
"weight": 1
}
) .add_to(m)

buffer = 0.1

m.fit_bounds ([
[miny - buffer, minx - buffer],
[maxy + buffer, maxx + buffer]

D

minx, miny, maxx, maxy = regione_boundary.total_bounds
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