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Abstract

Urban regeneration interventions, increasingly implemented in response to the uncontrolled urbanisation of cities, can generate social,
environmental, and economic benefits. This study aims to investigate how urban regeneration influences the price of residential real
estate. This paper compares techniques commonly used in practice, such as Multiple Linear Regression (MLR), and innovative Artificial
Intelligence (AI) models like Artificial Neural Networks (ANNs). The analysis shows that some of the criticalities of MLR, such as the
inability to handle non-linearity and collinearity between variables, can be overcome by resorting to Al algorithms. However, the latter
fail - for instance - to evaluate the marginal prices of input variables. Therefore, the research first aims to provide a panel of variables
useful for predicting real estate values following changes in the quality of the urban environment. Then, a methodology that involves
the joint use of MLR and ANN is defined. This is to demonstrate that Al models, when supported by traditional models, can return a
broader set of information to valuers and represent a more valid support to decision-making.
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1. Introduzione

Al giorno d’oggi, strategie di rigenerazione urbana sono
una necessaria risposta al degrado dei beni ambientali
causato dall’'espansione incontrollata delle citta.
Molteplici studi hanno dimostrato che la frammentazione
dei beni ecologici urbani comporta conseguenze dram-
matiche, quali l'interruzione del sistema idrologico, la per-
dita di biodiversita e le interruzioni dei flussi di energia
[1]. Per evitare un irreversibile degrado urbano, occorre
investire sempre piu sulla conservazione e sul ripristino
delle aree verdi e blu, cosicché la citta stessa possa di-
venire generatrice di risorse e di servizi ecosistemici.
Tali investimenti, inoltre, costituiscono un contributo tan-
gibile che le citta possono farnire all'agenda delle Nazioni

Unite e agli Obiettivi di Sviluppo Sostenibile [2]. Secondo
il Millennium Ecosystem Assessment (MEA) [3], le reti di
aree urbane e suburbane verdi e blu sono in grado di for-
nire quattro differenti tipi di servizi: (i) di approvvigiona-
mento di acqua, cibo, fibre, legname e risorse genetiche;
(ii) di regolazione del clima, qualita dell’acqua e il tratta-
mento dei rifiuti; (i) culturali, come la ricreazione, la rea-
lizzazione spirituale e il godimento estetico; e (iv] di
supporto, quali la formazione del suolo, I'impollinazione e
il ciclo dei nutrienti. | risultati del MEA hanno condotto di-
versi autori ad investigare gli effetti del ripristino dei ser-
vizi ecosistemici nelle aree urbane g, piu in generale, delle
politiche di riqualificazione urbana [4-7].

In questo quadro, diviene una grande sfida valutare i be-
nefici monetari dei servizi ecosistemici forniti dalla natura
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nelle aree urbane, comprese le attivita ricreative e le
amenita ambientali [8-10]. Cio puo essere fatto stimando
I'incremento del prezzo degli immobili collocati nelle vici-
nanze di un’area coinvolta da interventi di rigenerazione
urbana [11, 12]. Ki e Jayantha [13] dimostrano che un
miglioramento dell’'ambiente urbano determina benefici
per la collettivita, nonché un incremento dei prezzi dei va-
lori immobiliari. Noor et al. [14] sottolineano che i prezzi
delle proprieta immoabiliari sono significativamente in-
fluenzati dalla presenza di spazi verdi, servizi e infrastrut-
ture. Nestico et al. [15] studiano i livelli di correlazione
tra i prezzi degli immobili e la dotazione di verde urbano.
Con questo paper s'intende dapprima confrontare gli ap-
procci tradizionali di previsione del prezzo, ovvero basati
sulla teoria del prezzo edonico, e i metodi innovativi di In-
telligenza Artificiale (IA) e Machine Learning [IMIL).

Quindi definiamo una Rete Neurale Artificiale [RNA), an-
cora scarsamente impiegata per valutare la variazione
del prezzo degli immaobili dovuto a cambiamenti della qua-
lita del’'ambiente urbano. Tale modello, che include varia-
bili ambientali di rado tenute in conto negli approcci
IA-ML, intende rappresentare un valido supporto agli ap-
procci tradizionali di previsione del prezzo ed essere un
riferimento per decisori ed investitori immabiliari.

2. Stato dell’arte

2.1. Approcci tradizionali per la previsione del prezzo degli
immobili

In letteratura sono stati sperimentati diversi approcci
prevedere il prezzo delle abitazioni. Tra questi, il Metodo
dei Prezzi Edonici (MPE] e tra i piu ampiamente consoli-
dati, soprattutto per la relativa semplicita di implemen-
tazione [16, 17]. Tale metodo si fonda sulla teoria del
comportamento del consumatore di Lancaster, secondo
la quale non & il bene in sé a creare utilita, ma le sue spe-
cifiche caratteristiche [18]. In accordo a tale teoria, il
prezzo pagato per I'acquisto dellimmobile puo essere
scomposto in prezzi edonici (o impliciti) dei singoli attri-
buti della proprieta [19]. Il prezzo implicito delle singole
caratteristiche immobiliari viene generalmente stimato
attraverso la Regressione Lineare Multipla (RLM].

Diverse sono le applicazioni che impiegano la RLM per
valutare le esternalita ambientali e, piu in generale, I'im-
patto di interventi di rigenerazione urbana sul valore di
immobili residenziali. Solo per citarne alcuni, Zhang et al.
[20] dimostrano che il verde urbano ha un’influenza po-
sitiva - e statisticamente significativa - sui valori delle pro-
prieta vicine, che subiscono un incremento compreso tra
il 5% e il 20%. Jim and Chen [21] stimano le esternalita
positive causati dai parchi cittadini che offrono opportu-
nita ricreative e servizi al vicinato e migliorano la qualita
dell'ambiente e della vita. Chiarazzo et al. [22] stimano
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I'impatto che inquinanti ambientali e disservizi ecosiste-
mici, quali la distanza da un impianto industriale, gene-
rano sui valori immobiliari nella citta di Taranto.

Nestico e La Marca [23] dimostrano che vi & un’ampia
area urbana a Salerno che risente degli effetti negativi
delle attivita industriali inquinanti, e che i prezzi degli im-
mobili subiscono contrazioni fino al 43%. Ancora, Zhang
and Zheng [24] documentano che una migliore qualita
dell’'aria & ricompensata dal mercato con prezzi delle abi-
tazioni piu alti.

Nonostante I'MPE sia un approccio consolidato ed am-
piamente accettato, sia da professionisti che accademici,
ha come principale limite quello di non tenere in conto
della possibile non-linearita tra variabile dipendente (il
prezzo della proprieta) e variabili indipendenti [ovwverao le
caratteristiche immobiliari) [17]. Un secondo limite & che
non riesce a considerare i possibili effetti di correlazione
tra le variabili. In aggiunta, il campione deve essere ampio
e i dati uniformemente distribuiti nello spazio.

Se cosi non fosse, la previsione teoricamente non po-
trebbe garantire I'accuratezza dell’'output. Infine, i risultati
possono andare contro quelli derivanti dall’analisi quali-
tativa, tanto da non riuscire a definire una coerente equa-
zione di regressione [23, 25].

Modelli di previsione dei prezzi piu sofisticati di quelli ana-
lizzati riescono a superare il problema della relazione non
lineare tra i dati di input e di output. Tra gli altri, vale ci-
tare I'Evolutionary Polynomial Regression (ERP) e i mo-
delli palinomiali [25]. Approcci econometrici spaziali, quali
i modello autoregressivo (Simultaneous Autoregressive
Model, SAR), il modello spaziale a correzione dell’errore
(Spatial Error Model, SEM), il modello di autocorrelazione
spaziale (Spatial Autocorrelation Model, SAC), la regres-
sione geografica pesata (Geographically Weighted Re-
gression, GWR)]) riescono a tener conto della dipendenza
e dell'eterogeneita spaziale, includendo variabili spaziali
“ritardate” [26]. Tali modelli, che non sempre riescono a
raggiungere risultati significativamente pit performanti
della RLM, possono risultare pit complessi da implemen-
tare.

2.2. Approcci di Intelligenza Artificiale per la previsione del
prezzo degli immobili

Una possibile alternativa agli approcci tradizionali di pre-
visione dei prezzi e data dai modelli di Intelligenza Artifi-
ciale (IA) e di Machine Learning (ML), che hanno di
recente trovato ampia applicazione in diversi settori in-
dustriali e commerciali [26-28]. Studi affermano che le
Reti Neurali Artificiali [BRNA), inclusi tra i modelli IA-ML, ri-
sultano un efficace strumento per la previsione del
prezzo degliimmabili [17]. Il loro principale vantaggio con-
siste nella capacita di definire relazioni non lineari tra
input e output, condizione che spesso si verifica in ambito
immobiliare. Diversi autori dimostrano che le reti neurali
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potrebbero avere un grande potenziale per prevedere
serie temporali economiche e finanziarie, anche etero-
genee [28].

Le RNA sono tecniche di modellazione altamente sofisti-
cate, che consentono di realizzare funzioni di progetto
con un livello di complessita molto elevato, simulando il
comportamento del cervello umano. L’'unita minima di
elaborazione della rete € il neurone artificiale, che & co-
stituito da input, nodi, pesi ed output. | dati di input corri-
spondono ai terminali dei neuroni interconnessi; i pesi
rappresentano le sinapsi di collegamento assone-den-
driti; il nodo costituisce il corpo cellulare, ovvero il luogo
di rielaborazione dei dati; infine, 'output rappresenta I'in-
formazione in uscita trasmessa dall'assone del neurone
in esame. | pesi associati ad ogni neurone sono calcolati
attraverso un processo di prova-errore detto di appren-
dimento.

Selezionando un set adeguato di pesi di collegamento e
funzioni di trasferimento, una RNA puo imparare a rag-
giungere un determinato compito. Generalmente, le RNA
sono costituite da piu strati di neuroni artificiali collegati
tra loro:

- I'input layer, che include le variabili indipendenti del
problema;

- 'output layer, che trasmette il risultato all'ambiente
esterno;

- I'hidden layer, che stabilisce collegamenti tra gli
strati di input e di output - tramite la funzione di tra-
sferimento selezionata - e fornisce la generalizza-
zione della rete [29].

In sintesi, per costruire una rete neurale occorre defi-
nire:

- 'architettura, stabilendo il numero di layer, il numero di
neuroni contenuti in ogni layer e la presenza di eventuali
connessioni di retroazione;

- la funzione di attivazione, che determina il tipo di ri-
sposta che un neurone € in grado di emettere e puo
essere di diversi tipi (a gradino o soglia, continua li-
neare, continua non lineare, ...J;

- 'algoritmo di apprendimento, che ha la funzione di
addestrare la rete, andando a maodificare gradual-
mente i pesi sinaptici, in modo da minimizzare tra
output e target. Si possono distinguere due diverse
modalita di apprendimento: supervisionato, se & ne-
cessario fornire alla rete possibili input e relativi out-
put; non supervisionato, se occorre fornire solo gli
input [30].
Con specifico riferimento alla previsione dei valori immo-
biliari, la letteratura ha dimostrato che le BRNA potreb-
bero condurre a previsioni altamente accurate ed
attendibili [29]. Al riguardo, sono state condotte speri-
mentazioni con diversi scopi ed in contesti geografici dif-
ferenti. Imran et al. [16] impiegano algoritmi di

apprendimento automatico per definire modelli di regres-
sione intelligenti a supporto della previsione del valore
degli immabili in Pakistan. Morano et al. [30] caratteriz-
zano una RNA per prevedere valori di mercato degli im-
mobili residenziali di un quartiere della citta di Bari (Italia).
Cetkovié et al. [31] impiegano la RNA per stimare i prezzi
delle proprieta residenziali nei Paesi Europei e dimo-
strano che tali valori dipendono anche da variabili ma-
croeconomiche. Con algoritmi di IA, Kitapci et al. [32]
intendono supportare investitori immabiliari, fornendogli
piu efficaci indicazioni sui prezzi delle proprieta ad Ankara
(Turchia). Kalliola et al. [17] dimostrano che le RNA pos-
sono raggiungere risultati altamente accurati preve-
dendo i prezzi delle abitazioni in un quartiere di Helsinki,
in Finlandia.

In letteratura si evincono anche alcuni tentativi di definire
modelli IA-ML, avanzati o ibridi, in grado di raggiungere
altissimi livelli di performance. Abidoye et al. [33] defini-
scono un modello ibrido basato sull’'uso congiunto della
RNA, Support Vector Machine (SVM] e standard Auto-
Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) per pre-
vedere valori immobiliari fuori campione. Ho et al. [34]
confrontano tra loro diversi algoritmi di apprendimento
automatico - SVM, Random Forest (RF) e Gradient Boo-
sting Machine (GBM] - per la valutazione del prezzo degli
immobili ad Honk Kong usando i dati di transazioni per
un periodo di 18 anni.

Principale limite delle BRNA & che il risultato & sensibil-
mente influenzato dalle informazioni input del sistema di
studio, nonché dagli algoritmi di addestramento della
rete. Un secondo limite & che gli elementi che costitui-
scono la rete - inclusi input, funzione di trasferimento e
numero di layer nascosti - devono essere stabiliti a priori
dal decisore. Inoltre, le RNA non sono in grado di incor-
porare leggi economiche nei processi di apprendimento
[30].

Dagli studi analizzati emerge che alcuni aspetti della mo-
dellazione RNA risultano lacunosi, pertanto devono es-
sere ulteriormente indagati. La letteratura ha restituito
modelli molto differenti per: (i) numero di variabili input;
(i) dimensioni del campioneg; [iii) architetture del modello
e rapporto di addestramento. Per quanto riguarda il
punto (i), il numero di variabili adoperate ¢ all'incirca com-
preso tra 6 e 40 e non vi sono indicazioni sul set ottimale
di fattori input da considerare.

Ci sono opinioni discordanti anche sulle dimensioni del
campione di dati (ii]: in alcuni modelli la dimensione del
panel di dati input & dell'ordine delle migliaia; in altri studi
si dimostra che e possibile ottenere risultati relativa-
mente buoni ricorrendo a poche centinaia di dati [30].
Infine, anche I'architettura del modello (iii] gioca un ruolo
fondamentale in ogni BNA: pit & elevato il numero di neu-
roni nascosti, piu la soluzione pud essere complessa.
Inoltre, poiché le architetture sono state valutate in con-
dizioni sperimentali molto diverse, vi & ancora discor-
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danza su quale sia in grado di restituire risultati piu ac-
curati. Altra questione che merita approfondimento ri-
guarda proprio I'inclusione nei modelli RNA di variabili
ambientali, nonché applicazioni utili a prevedere i prezzi
degli immobili a seguito di cambiamenti della qualita del-
I'ambiente urbano. Difatti, negli studi citati, le variabili
input riguardano principalmente caratteristiche immobi-
liari intrinseche (superficie dell'appartamento, livello di
piano, numero di bagni, eta dell’edificio, etc.] e alcune ca-
ratteristiche estrinseche o zonali (ad es. la distanza dai
principali servizi).

Tra i pochi riferimenti che includono variabili ambientali
nel modello BRNA, Chiarazzo et al. [35] stimano i prezzi di
vendita di proprieta residenziali in un’area urbana alta-
mente inquinata e identificano i fattori ambientali che in
una citta industriale maggiormente influenzano le scelte
di ubicazione residenziale.

In conclusione, dal confronto tra gli approcci tradizionali
e i madelli di IA, emerge che questi ultimi, oltre a resti-
tuire risultati molto performanti, riescono ad impostare
relazioni non lineari tra input e output. Tuttavia, imple-
mentando la BRLM, & possibile stimare i prezzi marginali
delle singole variabili che influenzano la funzione prezzo.
Tramite le BNA, invece, si riesce solo ad identificare le
variabili input piu significative.

3. Materiali e Metodi

Obiettivo del lavoro e caratterizzare una metodologia in
grado di valutare I'effetto generato da cambiamenti della
qualita dell’'ambiente urbano sul prezzo degli immabili re-
sidenziali. Nello specifico, si intende definire un modello
previsionale di semplice implementazione pratica, che re-
stituisca risultati performanti e che permetta sia di indi-
viduare le variabili ambientali piu significative, sia di
stimare tali esternalita. Pertanto, proponiamo un’innova-
tiva RNA nella quale sono incluse variabili ambientali, di
rado tenute in conto negli approcci di ML. In parallelo, co-
struiamo anche un modello di Regressione Lineare Mul-
tipla (RLM)] con le stesse variabili input su cui si basa
I'RNA, per fornire anche indicazioni sui prezzi marginali
dei fattori ambientali. Difatti, si ritiene che I'uso congiunto
di modelli tradizionali e modelli innovativi IA-ML possano
restituire al decisore un pit ampio e piu rigoroso set di
risultati e di informazioni sulla struttura del mercato im-
mobiliare.

Di seguito si descrivono le quattro fasi della metodologia.
Fase 1: Scelta delle caratteristiche immoabiliari e raccolta dei
dati. Siindividuano le caratteristiche intrinseche ed estrin-
seche che influenzano il meccanismo di formazione del
prezzo dell'immobile. Di seguito si riporta un set di fattori,
che rappresentano le variabili indipendenti sia della RNA
che della funzione di regressione. Da tale panel, I'analista
potra selezionare gli indicatori utili a calibrare i modelli
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sulla base delle specifiche caratteristiche sociali, econo-
miche, ambientali dell’area di studio e della disponibilita di
dati.

Selezionate le variabili del modello, si procede alla raccolta
dati. Si tratta di una fase fondamentale, poiché dati errati
ed incoerenti possono influire sulla bonta del risultato.
La Tabella [vedi Tab. 1] restituisce il panel delle caratteri-
stiche immabiliari.

Descrizione Unita di misura

Intrinseche

Caratteristica

Superficie Superficie tot. dell’'abitazione Cardinale (m?)
. ) . o mo ooy Cardinale (1,2, 3 etc)o
Livello Livello di piano (1°, 2°, 3°) el ), 1)
Bagni Numero di bagni Cardinale

Stato di conservazione
dell'abitazione

(Discreta 1 - pessima,

Conservazione
3- buono, 5 - eccellente)

Ascensore Presenza dell'ascensore Dummy (1;0)
Giardino Presenza del giardino Dummy (1;0)
Garage Presenza del garage Dummy (1;0)
Terrazza Presenza di terrazze Dummy (1;0)

Tipo di abitazione Appar‘tar.ne‘nto, Terrazza, =~ Dummy [.per. ogni tipo di
Casa indipendente abitazione)

Esposizione rispetto alla luce  (Discreta 1 - pessima,

Orientamento solare 3- buono, 5 - eccellente)
Sicurezza Presenza di allarme Dummy (1;0)
Climatizzazione Pressnzadiisistenidi Dummy (1;0)

condizionamento

Eta o epoca di costruzione Dummy (per range di

S dellimmobile eta)
Estrinseche
Densita abitativa del N. di abitanti per area Cardinale (ab/km?)
lotto
Servizi Numero di ristoranti, vendita Cardinale (N.)
al dettaglio, sportelli

bancomat etc.

Scuole Presenza di scuole primarie Dummy (1;0)

e/ 0 secondarie (entro 500
m)
Reddito Reddito medio per area Cardinale (€)

Disoccupazione Tasso di disoccupazione per
area
Distanza dal centro storico
e/ o finanziario

Distanza dai principali servizi

Cardinale (%)
Centro Cardinale (m)

Metropolitana, ferrovia, Cardinale (m)

aeroporto di trasporto
Linea di autobus entro 500 m Dummy (1;0)
Bus Numero totale di linee che
servono |'area Cardinale (N.)

Distanza dalla costa
Distanza da area pedonale
Distanza da spazi verdi
(parchi urbani)
Distanza da diss. Ecos.
(impianti industriali)
Distanza da spazi aperti
degradati
Distanza da un'area
riqualificata
Qualita ambientale percepita
0 misurazione degli inquinanti

Costa marina
Area pedonale
Spazi verdi

Cardinale (km)
Cardinale (m)
Cardinale (km)

Disservizi ecosistemici Cardinale (km)

Spazi aperti degradati Cardinale (km)

Rigenerazione urbana Cardinale (km)

Qualita ambientale Discreta (per livelli)
o cardinale (per es.
Hg/mq)
Discreta (per livelli)

Inquinamento acustico  Livello sonoro percepito o

misurato
Tab. 1 - Caratteristiche immobiliari intrinseche ed estrinseche.

(fonte: propria elaborazione]
Fase 2: Configurazione e implementazione della RNA. Si ca-
ratterizza una rete a tre strati - ovvero layer input, layer
nascosto e layer di output - in quanto generalmente pre-
ferita per la risoluzione di problemi previsionali. Per cui,
prima di addestrare la rete, il decisore deve specificare:
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il numero di neuroni ni nello strato di ingresso; il numero
di strati nascosti ed il numero di neuroni ny, in ognuno di
guesti strati; il numero di neuroni no nello strato di uscita.
n; corrisponde al numero di caratteristiche immobiliari se-
lezionate dal panel della tabella [vedi Tab. 1), a seconda
delle specificita del caso studio e dei dati disponibili.
L'output & dato dal prezzo degli immobili, per cui ng = 1.
Non vi & alcuna regola per stabilire univocamente ny,, per-
tanto il numero ottimale di neuroni nascosti e trovato tra-
mite un processo iterativo per tentativi ed errori.

Ogni neurone artificiale & costituito da n connessioni input
(A) le quali ricevono segnali dagli altri neuroni (o unita
base), unitamente ad una ‘bias adjustment’ [per regolare
la distorsione del segnale ricevuto) e ad un set di pesi per
ogni connessione input. Poi, una funzione di trasferimento
somma gli input pesati e la bias per decidere il valore del-
I'output derivante da quell’unita base. Nello specifico, I'out-
put [Dj] per il generico nodo j deriva dall’applicazione di una
funzione di trasferimento ¢ alla somma di tutti i segnali
derivanti dalla singola connessione Ai moltiplicati per il va-
lore del peso Wij della connessione i entrante nel nodo j:

0; = ¢ (Sumy) (1)

(2]

Nel caso in esame, si ritiene di dover caratterizzare una
rete feedforward Multi-Layer Preceptron addestrata me-
diante I'algoritmo di back-propagation Levenberg - Mar-
qguardt, poiché ampiamente preferita per problemi di
classificazione o previsione [36]. Per identificare il numero
ottimale di neuroni nascosti e la soglia ottimale di errore
interno, applichiamo un processo di prova ed erraore.

La funzione di attivazione per il layer nascosto e sigmoidea.
Prima di addestrare la rete, i dati input vengono normaliz-
zatia [0,1]:

Sum; = 2(WiiAj

X = X = Xmin V Xmax = Xmin) (3)
Il set di dati normalizzati & poi diviso in tre diversi campioni
in modo casuale: il 70% e usato come set di addestra-
mento della rete e i restanti dati sono equamente divisi
tra set di convalida, per misurare la generalizzazione della
rete, e set di test, per valutare le prestazioni della rete du-
rante e dopo I'addestramento. Occorre infine impostare
il numero di neuroni nascosti sulla base della misura di
performance della rete.

L’'RNA piu performante e valutata tramite lo scarto qua-
dratico medio (Root Mean Square Error, BMSE] e l'indice
di regressione R?:

n
1 - 4
RMSE = |- E (P; - P2 (4]

i=1

(3]

Dove: P; & il prezzo osservato dell'i-esima abitazione; P’ &
il prezzo stimato; P ¢ il prezzo medio ed n corrisponde al
numero di osservazioni. Il modello scelto sara quello con
R? piu prossimo all’'unita e con RMSE piu basso.

Infine, per valutare le variabili input piu significative, si ef-
fettua un’analisi di sensibilita. Dunque, la fase di addestra-
mento dell’RNA viene ripetuta tante volte quante sono le
caratteristiche immobiliari, eliminando ogni volta una delle
variabili input. La significativita di ciascuna variabile input
eliminata & valutata in funzione del valore R® che si ottiene
alla fine di ogni procedura di addestramento. In altri ter-
mini, al diminuire del valore R®, aumenta la significativita
della variabile rimossa [35].

Fase 3: Stima dei prezzi marginali mediante RLM. Definiamo
una funzione di regressione del tipo:

Y=X"B+¢ (B)

Nella [(B): Y € un vettore [(n X 1] dei prezzi delle singole abi-
tazioni, generalmente specificato in termini logaritmici; X
e una matrice [di dimensione n x k] con k variabili indipen-
denti, rappresentate dalle caratteristiche immoabiliari (in-
trinseche ed estrinseche), scelte tra quelle suggerite in
tabella (vedi Tab. 1); B & il vettore dei k coefficienti da sti-
mare o regressori, che rappresentano i prezzi marginali
delle n caratteristiche immaobiliari; € € un vettore (n % 1]
di errori indipendenti e identicamente distribuiti; n il nu-
mero di osservazioni. Una volta calibrato ed implementato
i modello, occorre sia verificare le ipotesi su cui si basa la
regressione multipla, che valutare I'accettabilita dei risul-
tati.

Le ipotesi da validare riguardano: la normalita delle distri-
buzioni condizionate e la linearita delle relazioni tra le va-
riabili (@-Q plot); 'omoschedasticita (analisi dei residui);
I'esistenza di una relazione significativa tra la variabile di-
pendente P e l'insieme delle variabili esplicative [test-F); la
significativita di ciascuna delle variabili esplicative del mo-
dello (test t). L’'accettabilita dei risultati & verificata valu-
tando gli indici di determinazione R?, R®, 4 ed il criterio
di Akaike [Akaike’s Information Criterion, AlC).

Fase 4: Confronto dei risultati. Dal confronto dei risultati
ottenuti dagli step 2 e 3, & possibile ricavare importanti
informazioni: (a) quale dei due modelli - RNA e BLM - resti-
tuisce risultati pit performanti in termini di R e RMSE per
la rete neurale, e in termini di R? e R?..~ perla regres-
sione multipla; (b) le variabili di input piu significative, con
particolare attenzione a quelle ambientali; (c] la stima dei
prezzi marginali di ciascuna caratteristica immobiliare tra-
mite la MRA.

La figura (vedi Fig. 1) schematizza gli step logico-operativi
da seguire.
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Fig. 1 - Fasi della metodologia.
(fonte: propria elaborazione]

4. Conclusioni

Le iniziative d’investimento volte alla riqualificazione ur-
bana, se ben pianificate, non solo restituiscono una nuova
vita a quartieri fatiscenti, ma generano esternalita am-
bientali, sociali e culturali sul territorio circostante.
Pertanto, tali processi oltre a migliorare la qualita del-
'ambiente urbano, determinano un incremento del valore
mercantile delle proprieta nel quartiere interessato dagli
interventi di recupero.

Questo studio intende proporre una metodologia che per-
metta di valutare la variazione dei prezzi degli immobili re-
sidenziali causato da cambiamenti delle condizioni
ambientali. Dalla disamina critica della letteratura
emerge che i modelli di regressione tradizionali non sem-
pre restituiscono risultati efficaci, in quanto non tengono
in conto dell’eventuale non-linearita tra la variabile dipen-
dente (il prezzo dellimmobile] e le variabili indipendenti (le
caratteristiche immaobiliari). In aggiunta, tali approcci non
riescono a considerare la correlazione tra le variabili.
Pertanto, analizzando le potenzialita predittive degli ap-
procci IA-ML emerge che questi ultimi riescono a definire
relazioni non lineari tra input e output e restituiscono ten-
denzialmente risultati con un’elevata precisione stati-
stica. Alla luce di questa analisi, con questo studio
s’intende fornire: (a] un set di caratteristiche immabiliari
e di indicatori ambientali e sociali che influenzano la fun-
zione prezzo; (b]) un’innovativa RNA nella quale sono in-
cluse variabili ambientali, di rado tenute in conto negli
approcci di ML. Tale modello put rappresentare un utile
supporto agli approcci tradizionali basati sulla RLM.
Infatti, se congiuntamente implementati, i due approcci
possono restituire a pianificatori ed investitori un quadro
pit completo di informazioni sui trend immabiliari, nonché

rappresentare un utile supporto al processo decisionale.
Tale studio rappresenta solo il punto di partenza della ri-
cerca. Applicazioni a casi studio reali permetteranno di
testare 'RNA definita e restituire un confronto tra i risul-
tati derivanti dagli approcci tradizionali e quelli ottenibili
da modelli A-ML.
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