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Inteligenta artificiald (IA, din eng. Artificial Intelligence)
schimba evaluarea imobiliard cu aborddri inovatoare.
Acest articol examineaza mai multe metode de 1A -
Modele de Regresie, Arbori de Decizie, Random Forest,
Retele Neuronale Artificiale (ANN, din eng. Artificial
Neuronal Network) si XGBoost —, explorand aplicarea
acestora pentru imbunétatirea acuratetei si eficientei
evaluarii proprietdtilor, cu implicatii pentru alte profesii
conexe, precum auditul. Autorul incepe prin a investiga
limitarile metodelor traditionale de evaluare, cum ar fi
constrangerile determinate de date si subiectivitatea, i
prezinta modul in care tehnicile de IA analizate, care sunt
implementate in domeniul evaludrii proprietafilor ca
metode automate de evaluare, abordeaza aceste
provocari. Modelele de Regresie cuantifica atributele,
Arborele de Decizie oferd perspective clare, Random
Forest imbunatéateste predictiile, Retelele Neuronale
Artificiale creeazd relatii elaborate, iar XGBoost furnizeaza
tehnici avansate de stimulare pentru performante mai
ridicate. Subliniind ca IA este menitad sa sprijine, nu s&
inlocuiasca evaluatorii umani, lucrarea prezinta modul in
care aceste metode pot imbundtai procesele de evaluare,
pot furniza rapoarte de evaluare mai fiabile si pot reduce
erorile, explorand in acelasi timp recomandari viitoare de
cercetare si tendinfele in evolutie in inteligenta artificiald
pentru industria imobiliara si profesiile conexe.
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Introducere

Inteligenta artificiala este un domeniu in rapida
transformare, care are influente notabile in diferite
domenii, schimband in mod fundamental modul in care
activitatile sunt realizate nu numai in afaceri, ci gi in
economie (Svetlana et al., 2022).

Tn aceasta cercetare vom explora modul in care diferite
metode |A pot fi utilizate pentru evaluarea proprietatilor
imobiliare. Domeniul imobiliar este dinamic si complex, cu
valori ale proprietatii influentate de o varietate de factori,
cum ar fi dimensiunea proprietatii, vechimea cladirii,
locatia, conditiile economice si tendintele pietei. Metodele
traditionale de evaluare depind de judecata expertilor i
evaludrile manuale, care pot fi inconsecvente,
consumatoare de timp si pot fi supuse erorii umane
(Choudhury, 2015). In acest context, exista o necesitate
din ce in ce mai accentuata pentru aplicarea metodelor
automatizate in evaluarea imobiliara (AVM, din eng.
Automated Valuation Models). Aceste metode, modele de
invatare automata si algoritmi avansati, pot examina
volume mari de date intr-un timp scurt si cu acuratete,
oferind evaluari obiective si consistente (Zhou et al.,
2017).

AVM creste eficienta, imbunatateste fiabilitatea evaluarilor
proprietatii si scade costurile. Prin urmare, este un
instrument pretios pentru partile interesate si profesionistii
imobiliari Tn evaluarea optiunilor de investitii si a strategiei
de pret. In al doilea rand, atunci cand auditeaza rapoartele
financiare ale intreprinderilor care includ proprietati
imobiliare, auditorii acorda o atentie deosebita evaluarilor
proprietatilor pentru aceste active. Daca valoarea de piata
a imobilelor este prezentata in rapoartele financiare
impreuna cu costul istoric, auditorii trebuie sa se asigure
ca evaluarile sunt determinate cu precizie si reprezinta
conditiile pietei. In acest scop, auditorii analizeaza
rapoartele de evaluare pentru a evalua metodologiile
utilizate de evaluatorii independenti, precum si asteptarile
si intrarile de date aplicate in estimarea valorii juste de
piatd. Acestia se concentreaza pe factori precum
similitudinea datelor de piata, adecvarea abordarii
evaluarii (de exemplu: venituri, compararea pietei sau
metode prin cost) si daca aceste metode au fost aplicate
exact in conformitate cu standardele de evaluare (Brown,
2019).

De asemenea, auditorii evalueaza daca evaluatorii au
examinat toate aspectele relevante care ar putea afecta
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valoarea de piata, cum ar fi conditiile economice
actualizate, tendintele specifice ale pietei locale si
atributele unice ale proprietatji. Pentru a valida estimarile
din rapoartele de evaluare, auditorii ar putea compara
rezultatele cu alte evaluari similare sau pot consulta
profesionisti independenti. De asemenea, se asigura ca
rapoartele de evaluare sunt suficient de detaliate si ca
dezvaluirile din rapoartele financiare subliniaza clar modul
in care a fost stabilita valoarea de piata, inclusiv orice
variabile sau modificari potentjale. Aceasta verificare
meticuloasa este fundamentala pentru a confirma ca
valorile raportate in rapoartele financiare sunt aliniate cu
conditiile pietei si pentru a reduce riscul raportarilor de
audit inexacte, care ar putea influenta deciziile actionarilor
si ale altor parti interesate (Choudhury, 2015).

In ciuda acestor beneficii pentru profesiile de evaluare a
proprietatilor si de audit, eficienta AVM depinde de
calitatea bazei de date si de expertiza tehnica a
persoanelor care implementeaza aceste metode. Prin
investigarea acestor tehnici bazate pe inteligenta
artificiala, scopul nostru principal este sa identificam AVM
care poate imbunatati precizia si performanta procesului
de evaluare imobiliara, contribuind la rapoarte de evaluare
mai cuprinzatoare si mai fiabile (Zhang, 2018).

Lucrarea Tsi propune sa ofere perspective semnificative
asupra modului in care inteligenta artificiala poate
revolutiona procesele de evaluare imobiliara, cu un impact
semnificativ asupra profesiilor de contabilitate si audit care
verifica estimarile valorii juste. Pe masura ce ne adancim
in complexitatea implementarii inteligentei artificiale in
evaluarea proprietatilor, o intrebare iese in evidenta: Care
sunt metodele automate care pot fi utilizate in procesul de
evaluare? Pentru a raspunde acestei intrebari, am
analizat metode statistice complexe prezentate in
literatura de specialitate care au fost utilizate pentru
estimari in alte domenii de activitate, precum finante,
comert sau piata de capital.

In ceea ce priveste metodologia de studiu, pentru a
determina literatura de specialitate relevanta privind
tehnicile de inteligenta artificiala, am realizat o abordare
narativa folosind Google Scholar. Dupa cum a
recomandat Ferrari R. (2015), pentru a creste performanta
abordarii narative, am imprumutat elemente din
metodologia revizuirii sistematice. Prin urmare, cercetarea
noastra a fost efectuata utilizand termenii: metode de
inteligenta artificiala, predictie de regresie liniara, predictie
arborilor de decizie, predictie Random Forest, predictie de
retea neuronal artificiala si predictie folosing Xboost. in
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lucrarea noastra, am inclus doar articole din reviste
revizuite care se concentreaza pe tehnicile IA mentionate.
Lucrarile au fost, de asemenea solicitate sa abordeze
beneficiile si limitarile si sa includa indicatori de
performanta. Au fost excluse lucrarile fara criterii de
evaluare sau care nu s-au concentrat pe |A pentru
procesele de estimare. De asemenea, studiile din
literatura gri au fost excluse. Aceste informatii au fost
folosite pentru a compara si analiza metodele din
domeniile de aplicare, identificand avantajele si
dezavantajele. De asemenea, am efectuat o evaluare
critica a calitatii pentru a prioritiza lucrarile revizuite cu o
metodologie clara si transparenta.

Elementul de noutate adus de lucrarea noastra este ca
reuneste toate metodele de estimare automata prezentate
in literatura de specialitate. in plus, prezinté avantajele si
dezavantajele fiecarei tehnici prezentate, precum si
recomandari privind aplicarea metodei de predictie a
valorii. Analizand si studiind diferite modele bazate pe
inteligenta artificiald, studiul doreste sa ilustreze faptul ca
toate aceste tehnologii pot fi solutii eficiente, fiabile si
flexibile pentru a indeplini cerintele in schimbare ale
industriei imobiliare. Rezultatul analizei noastre consta in
stabilirea unei metodologii clare de lucru pentru aplicarea
metodelor automate de evaluare a proprietatilor, indiferent
de zona in care acestea se afla sau perioada.

Lucrarea este organizata dupa cum urmeaza: Sectiunea
1, care ofera o privire de ansamblu asupra IA, cuprinzand
definitii conceptuale, clasificari si diverse domenii de
aplicare. Sectiunea 2 prezinta contextul subiectului nostru.
Sectiunea 3 exploreaza aplicatiile 1A in evaluarea
imobiliara. Aceasta analizeaza cuprinzator fiecare model
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de evaluare automatizat, afisdnd modul in care
functioneaza, avantajele si dezavantajele lor. Scopul
acestei sectiuni este de a oferi 0 analiza exhaustiva a
aplicatiei practice si a provocarilor legate de diferitele
tehnici IA Tn contextul evaluarii imobiliare, oferind
perspective semnificative asupra limitarilor si eficacitatji
potentialelor acestora. Ultima sectiune incheie cercetarea
subliniind perspectivele si constatarile cheie. De
asemenea, cuprinde rezultatul, luand in considerare
implicatiile 1A Tn procesul de evaluare imobiliara i
recomandand directii viitoare de cercetare.

1. Inteligenta artificiala (1A):
explicatia conceptului, clasificari
si domenii de aplicare

IA cuprinde examinarea si dezvoltarea de sisteme
automate si software capabile sa invete, sa rationalizeze,
sa dobandeasca cunostinte, sa manipuleze obiecte, sa
comunice si sa le perceapa mediul (Pannu, 2015).
Inteligenta artificiala este din ce in ce mai semnificativa in
stiinta managementului si cercetarea operationala, unde
inteligenta este de obicei identificata ca o capacitate de a
acumula cunostinte si de a utiliza rationalitatea pentru a
rezolva probleme complexe.

In Tabelul nr. 1, domeniul larg al IA este clasificat in
subcategorii i domenii distincte, oferind un cadru detaliat
care incapsuleaza aplicatiile si metodologiile variate
fundamentale pentru IA. Aceasta imagine de ansamblu nu
numai ca subliniaza diversitatea din cadrul IA, dar sprijina
si 0 intelegere mai clara a naturii sale complexe.

Tabelul nr. 1. Domeniile de aplicabilitate pentru Inteligenta Artificiala

Categorie

Subcategorie

A. Aplicabilitate in stiinfe cognitive

Sisteme de invétare,
Agenti inteligenti,
Sisteme Expert,
Algoritmi genetici,
Retele neutre,

B. Aplicabilitate in interfefe naturale

Limbi naturale,
Realitatea virtuald,
Recunoasterea vorbirii,

C. Intelegerea vorbirii si procesarea semantica

Traducerea limbii,

Intelegerea vorbirii,

Recuperarea informatiilor,
Prelucrarea informatiilor semantice,
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Categorie

Subcategorie

D. Sisteme de invatare si adaptare

Formarea conceptelor,
Cibernetica,

E. Rezolvarea de probleme

Inferentd,

Scrierea automata a programelor,
Cdutare euristicd,

Rezolvarea interactivd a problemelor,

F. Perceptie (Vizuald)

Analiza scenei,
Recunoasterea modelelor,

G. Modelare

Problema de reprezentare pentru sistemele de rezolvare
a problemelor,
Modelarea sistemelor naturale,

H. Robotica Aplicata

Dexteritate,
Perceptii vizuale,
Navigare,
Locomotie,

|. Robotica

Automatizare industriala,
Explorare,
Transport/Navigatie,
Militar,

Securitate,

Gospodarie,

Altele,

J. Jocuri

Jocuri

Sursa: Prelucrare proprie a autorului, bazata pe informatjile furnizate de Khanzode et al. (2020) si Pannu (2015)

Dupa cum este ilustrat in Tabelul nr. 1, IA cuprinde o
varietate extinsa de domenii, variind de la realitatea
virtuala si implementarea roboticii care optimizeaza
procesele tehnice si industriale, pana la examinarea
datelor vizuale si generarea de tehnici de prognoza.
Aceasta varietate prezinta acoperirea larga si aplicatiile
diverse ale IA. Tabelul arata ca in diferite ramuri ale 1A
aplicatiile stiintei cognitive pot fi implementate cu succes
in evaluarea imobiliard. Aceasta categorie incorporeaza
tehnici fundamentale de IA, care cuprind modele si
sisteme de invatare utilizate pentru o diversitate de sarcini
de estimare si predictie.

In contabilitate si audit introducerea IA a generat ingrijorari
in randul expertilor cu privire la potentiala deplasare a
fortei de munca (Mohammad et al., 2020). Cu toate
acestea, o perspectiva mai rafinata indica faptul ca IA nu i
va inlocui pe evaluatori i contabili, ci le va imbunatati
capacitaile. IA poate gestiona sarcini de ruting i
consumatoare de timp, permitand contabililor si auditorilor
sa se concentreze asupra activitatilor complexe si cu
valoare adaugata mai mare. Aceasta schimbare poate
duce la imbunatatirea acuratetei si a performantgi,
reducand timpul de lucru petrecut de profesionistii
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contabili si, in cele din urma, sporind eficienta generala a
industriei contabilitatii.

Metodele de Inteligenta Artificiala propuse in lucrare au
fost implementate cu succes in alte domenii de activitate.
Ca urmare, subliniem posibilitatea integrarii acestor
metode n procesul de evaluare a proprietatii. Tabelul nr.
2 evidentiaza principalele domenii in care aceste metode
au fost aplicate cu succes.

Dupa cum se arata in Tabelul nr. 2, metodele IA
sunt utilizate in estimare in diverse domenii, de la
domeniul medical pana la cel economic, financiar
sau energetic. In literatura de specialitate observam
ca toate metodele propuse de noi pentru evaluarea
proprietatilor imobiliare au fost deja utilizate in
estimarile de pret in alte domenii, precum pretul
actiunilor (Vaiz et al., 2016, Voung et al., 2022),
pretul aurului (Mombeini et al., 2015, Manoj et al.,
2019), pretul energiei electrice (Saini et al. 2016,
Gonzalez et al. 2016) sau chiar preful Bitcoin
(Ramani K. et al. 2023). In consecint3, considerdm
ca metodele acestea pot fi implementate practic in
evaluarea proprietatilor imobiliare.

AUDIT FINANCIAR, anul X X111
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Exista, de asemenea, o sinergie intre evaluarea
imobiliara si audit. Pentru a intelege scopul evaluarii,
este esential sa ne referim la standardele i
conceptele de evaluare, care ofera bazele conceptuale
ale acestei metode. Obiectivul principal al evaluarii
proprietatii este de a stabili valoarea acesteia intr-un
context specific, fie ca este vorba de finantare,
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tranzactii de véanzare, raportare financiara sau
impozitare (Smith, 2020). in special in contextul
raportarii financiare, obiectivele evaluarii sunt sa
reflecte o valoare justa de piata, care este utila si
relevanta pentru utilizatorii rapoartelor financiare, cum
ar fi creditorii, investitorii i alte parti interesate
(Johnson si Williams, 2021).

Tabelul nr. 2. Implementarea practica a metodelor IA

Saini D. et al. (2016)

Ge Y. et al. (2020)

Khan Z. et al. (2022)

Manoj J. et al. (2019)

Oba K. M. (2019)

Autor Metoda IA Variabila estimata
Goundar S. et al. (2021) Evaluarea proprietatii
Boztosun D. et al. (2016) Cresterea economica
Zhou T. et al. (2013) Puterea de captare a carbonului
Roy S. et al. (2015) Regresie liniara Cursurile bursiere

Preful energiei electrice

Preful porumbului

Pretul masinii uzate

Preful aurului

Preful cimentului

Lasota T. et al. (2013)

Padmanaban K. A. et al. (2016)

Ghosh A. et al. (2021)

AjiN. A. et al. (2019)

Bhatnagar R. et al. (2020)

Sisodia D. et al. (2018)

Putra P.H. et al. (2023)

Vaiz J.S. et al. (2016)

Nwulu N.I. et al. (2017)

Arbori de decizie

Evaluarea proprietatii

Boala cronica de rinichi

Riscul de eroziune a solului

Scor de credit

Randamentul culturii

Diabet

Preful masinii

Preful stocului

Preful petrolului

Goundar S. et al. (2021)

Langsetmo L. et al. (2023)

Langsetmo L. et al. (2023)

Khaidem L. et al. (2016)

Gonzalez C. et al. (2016)

Ghosh A. et al. (2021)

AjiN.A. et al. (2019)

Bhatnagar R. et al. (2020)

Putra P.H. et al. (2023)

Random Forest

Evaluarea proprietatii

Risc de fractura de sold

Riscul de mortalitate

Preful Bursei

Preful energiei electrice

Riscul de eroziune a solului

Scorul de credit

Randamentul culturii

Pretul masinii

Shanbehzadeh M. et al. (2022)

Yan K. et al. (2019)

Khan Z. H. et al. (2011)

Jha G. K_et al. (2013)

Ugurlu U. et al. (2018)

Nikolaev D. et al. (2021)

Neural Network

Mortalitatea prin Covid-19

Consum de energie

Preful pietei de actiuni

Preful Agricol

Preful energiei electrice

Preful actiunilor

Zhou Y. et al. (2019)

Ma B. et al. (2020)

Voung P.H. et al. (2022)

NandigalaVenkatAnurag Y. et al. (2019P)

Ramani K. et al. (2023)

Extreme Gradient Boosting

Preful titeiului

Clasificarea diagnostica a cancerelor

Preful stocului

Indicele de calitate a aerului

Preful Bitcoin

Sursa: Compozitie proprie a autorului
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Rolurile auditorului si ale evaluatorului se intersecteaza intr-
un mod crucial. Evaluatorul este responsabil pentru utilizarea
metodologiilor pentru a determina valoarea justa de piatd a
unei proprietatj, ludnd in considerare totj factorii relevant de
piatd, inclusiv conditiile economice reale si atributele specifice
ale proprietatji (Brown, 2019). Pe de alta parte, auditorul are
sarcina de a valida si verifica aceasta evaluare, asigurandu-
se ca metoda utilizata este corecta si ca rezultatele sunt
reflectate cu acuratete in rapoartele financiare. Prin urmare,
colaborarea dintre auditor si evaluator este cruciala pentru a
se asigura ca valorile raportate Tn rapoartele financiare sunt
precise, in concordanta cu realitatile pietei si conforme cu
standardele de raportare financiara si contabilitate (Davis i
Taylor, 2022).

2. Inteligenta Artificiala in
evaluarea automata a
proprietatilor imobiliare

In ultimele decenii, 1A a inceput sa transforme diverse
sectoare, inclusiv evaluarea proprietatilor. Aplicarea |An
acest domeniu ofera avantaje semnificative, cum ar fi
eficienta si acuratetea sporite in determinarea valorii juste
a proprietatilor imobiliare. Acest lucru este important
pentru auditorii financiari, care doresc sa valideze
evaludrile corecte ale valorii impartasite in rapoartele
financiare ale companiilor (Smith, 2020).

IA permite evaluarea automata a proprietatjlor prin aplicarea
unor algoritmi complecsi de invatare automata care
examineaza datele curente si istoricul tranzactjilor imobiliare.
Acesti algoritmi ar putea procesa rapid cantitati masive de
date, oferind estimari comparative precise si rapide. De
exemplu, prin examinarea datelor privind locatja, preturile de
vanzare, caracteristicile, dimensiunea si starea proprietatii, A
poate genera estimari ale valorii de piata utilizate atét de
auditori, cat si de evaluatori (Johnson si Williams, 2021).

In plus, beneficiul IA in evaluarea imobiliara este
capacitatea sa de a detecta modele si tendinte pe care
evaluatorii le-ar putea subestima sau trece cu vederea. De

dDC c dVd dle (e evdiudie dUutll

Categorie Subcategorie

exemplu, |A ar putea recunoaste schimbari subtile ale
tendintelor pietei imobiliare care ar putea indica potentiale
modificari ale preturilor. Acest lucru ajuta la reducerea
riscurilor de subevaluare sau supraevaluare a
proprietatilor imobiliare, care ar putea afecta semnificativ
situatiile financiare ale unei companii (Brown, 2019), de
unde activitatea auditorilor si contabililor.

Chiar si aga, utilizarea inteligentei artificiale in evaluarea
imobiliara aduce propriul obstacol. In timp ce algoritmii de
invatare automata ar putea oferi estimari eficiente i
rapide, claritatea lor depinde in mare masura de cantitatea
si calitatea datelor disponibile si valide. In plus, modelele
IA ar putea fi afectate de erori sistemice si partiniri, ar
putea duce la evaludri inexacte. Prin urmare, este esentjal
pentru evaluatori si auditori sa identifice riscurile si
limitarile legate de aceste instrumente si sa le completeze
cu expertiza si rationament profesional pe piata imobiliara
(Davis si Taylor, 2022).

Evaluarea imobiliara este un proces critic, cu aplicatji
extinse in diverse domenii, care afecteaza atat institutiile,
cét si persoanele fizice. Indeplineste o functie
semnificativa in tranzactiile imobiliare prin stabilirea
prefurilor obiective de piata si determinarea ratelor de
inchiriere adecvate pentru contractele de inchiriere
(BiyUlkkaracigan, 2021).

Tn acest studiu, ne concentram pe avansarea metodelor de
evaluare imobiliara prin explorarea AVM. Examinam modul in
care tehnicile inovatoare pot imbunatafj eficienta, acuratetea
si eficacitatea generala a proceselor de evaluare. Cercetarea
noastra evidentjiaza o analiza comparativa a cinci tehnici de
sisteme de invatare, inclusiv Arborele de decizie, Retelele
neuronale artificiale, Regresia liniara, Random Forest si
XGBoost. Acest proces cuprinde evaluarea performantei
fiecarei tehnici folosind metrici, de exemplu, eroarea medie
patratica care examineaza variatjile dintre valorile reale si
valorile prezise (Hodson, 2022). Analizand aceste metode,
ne propunem sa recomandam noi tehnici care ar putea
revolutiona practicile de evaluare si sa ofere soluii mai
scalabile si mai fiabile pentru piata imobiliara si pentru
profesiile conexe.

Qprield O

Tehnica

Aplicatii ale stiinfei cognitive | Sisteme de invatare

Regresie liniard

Arbori de decizie

Random Forest

Artificial Neural Networks (ANN)

XGBoost

Sursa: Compozitie proprie a autorului
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Aceste metode sunt componente ale sistemelor de
invatare din cadrul aplicatiilor stiintelor cognitive. Modelele
si metodele aplicatjilor stiintei cognitive sunt concepute
pentru a invata din baza de date si pentru a face predictii
precise (Tabelul nr. 3).

Pentru a putea alege care dintre metodele propuse in
studiu este cea mai fezabila si de incredere pentru o
anumita regiune, studiul de fatd propune o analiza
comparativa intre rezultatele obtinute prin fiecare metoda.
Acest pas cuprinde evaluarea performantei fiecarei tehnici
folosind metrici, de exemplu, eroarea medie patratica
(RMSE), care examineaza variatiile dintre valorile reale i
valorile prezise (Hodson T. O. 2022).

3. Tehnici in evaluarea imohiliara
si implicatiile acestora

3.1. Regresia liniara

Regresia liniara este o0 metoda primara de estimare a
rezultatelor cantitative si, in ciuda longevitatii sale istorice,
ramane una dintre cele mai eficiente si utilizate tehnici pe
scara larga in statistica. Desi ar putea parea mai putin
avansata in contrast cu alte abordari statistice pe care le
vom discuta in continuare n aceasta lucrare, regresia
liniaré este inca un instrument crucial in analiza datelor. In
plus, regresia liniara functioneaza ca un element vital
pentru metode mai elaborate: metodele contemporane de
invatare statistica pot fi considerate generalizari sau
extensii ale acestei tehnici (James et al., 2023). Aceasta
metoda a fost aplicata cu succes in alte cercetari din
literatura de specialitate (Goundar S. et al. 2021, Sipos C.
et al. 2008), reusind astfel sa-si demonstreze
aplicabilitatea in domeniul imobiliar.

Avéand in vedere natura complexa a procesului de
evaluare imobiliara si numeroasele atribute care
influenteaza preturile proprietatilor, bazat exclusiv pe
modele de regresie liniara pentru predictii este
insuficienta. Pentru a automatiza procesul de evaluare si a
obtine rezultate precise este obligatoriu s& testam mai
multe modele de regresie. Aceste tehnici reprezinta o
gama mai larga de variabile de influenta, oferind o
abordare mai fiabila si mai aprofundata a evaluarii valorilor
proprietatilor. Popularitatea pe scara larga a regresiei
multiple deriva din aplicabilitatea sa universala la o
varietate de probleme si date (Wang, 2003).

Regresia liniara este preferata pentru robustetea sa
impotriva incalcarii premiselor esentiale, interpretarea sa
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clara si disponibilitatea sa larga prin diferite programe
statistice. Aceste avantaje fac din regresia liniara un
instrument de baza pentru analisti si cercetatori care
urmaresc sa masoare relatiile dintre variabile si sa creeze
predictii de incredere (Korkmaz, 2021).

Tn exemplul de mai jos vom investiga modul in care
regresia multipla poate fi utilizata pentru a estima valoarea
imobiliara luand in considerare mai multe atribute
independente, cum ar fi varsta cladirii, dimensiunea casei,
numarul de dormitoare, numarul de camere,
accesibilitatea zonei, a orasului, a strazii si nivelul de
finisare (Putra et al., 2023). Formula pentru modelul
nostru de regresie multipla poate fi exprimata astfel:

Y=0+B1(Numarul de camere)+B2(Dimensiune)+
B3(Numarul de dormitoare)+B4(QOrag)+ f5(Strada)+
B6(Accesibilitate)+p7(Varsta cladirii)+B8(Nivelul de
Finisare)+B9(Dimensiunea lotului)+B10(Evaluarea
scolii)+B11(Dimensiunea garajului)+B12(Dimensiunea
gradinii)+B13(Functii de securitate)+14(Eficienta
energeticd)+...+ Bn+e,

unde:
Y — variabila dependenta, reprezentand preful casei;

0 — termenul constant; valoarea asteptata a prefului
atunci cand toate variabilele independente sunt egale cu
zero;

1:n - vectorul coloana al coeficientilor 1:n;

€ —termenul rezidual sau de eroare, variatia prefului
neexplicata de model.

Este de remarcat faptul ca alegerea atributelor potrivite
pentru modelul de regresie este o procedura
fundamentala. Aceasta implica selectarea numai a
atributelor care au un efect semnificativ asupra prefului si
asigurarea unui set larg de variabile care sa reflecte cu
exactitate complexitatea pietei imobiliare. In conformitate
cu Heinze et al. (2018), mai multe tehnici pot fi aplicate in
procesul de selectie a atributului. Aceste abordari includ
selectarea atributelor bazate pe criterii de informare sau
semnificatie, aplicarea probabilitaii penalizate,
implementarea cunostintelor de baza, utilizarea criteriului
de modificare a estimarii sau utilizarea unei combinatii a
acestor tehnici. Un set de atribute alese cu grija ajuta la
cresterea fiabilitatii si acuratetei modelului in prezicerea
valorilor imobiliare, validand faptul ca rezultatele reflecta
diferitele conditji de pe piata.

Cu toate acestea, regresia liniara are cateva slabiciuni
semnificative. Presupune o relatie liniara intre variabilele
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independente si dependente, care poate sa nu fie
ntotdeauna exacta in practica, si este foarte sensibila la
valorile aberante care pot deforma rezultatul (Rousseeuw
et al., 2005). In plus, exist problema multicolinearitatii,
care poate genera estimari de coeficienti nesigure.
Abordarea presupune, de asemenea, independenta
erorilor si homoscedasticitatea, presupuneri care sunt
adesea incélcate in practica. In plus, regresia liniara poate
sub-adapta sau supra-adapta datele si se lupta cu seturi
de date complexe. De asemenea, presupune reziduuri
distribuite normal si abateri care pot afecta intervalele de
incredere si testele de ipoteza (James et al., 2013).

In urmatoarea parte a lucrarii vom explora metode de
estimare mai avansate, menite sa depaseasca slabiciunea
modelului de regresie liniara.

3.2. Arborele de decizie

Un arbore de decizie este un model de invatare ghidata
care structureaza un domeniu de date intr-un model
ierarhic, transpunandu-| intr-un set de rezultate. imparte
iterativ domeniul de date in subdomenii, asiguréndu-se ca
fiecare impartire obtine un castig de informatii mai mare
decat nodul anterior, ceea ce duce la o crestere a puterii
de predictie (Suthaharan, 2016).

Pentru o mai buna intelegere a procesului, vom ilustra in
Figura nr. 10 structura simplificatd. Un arbore de decizie
este un tip de date organizate in mai multe noduri, fiecare
legat de ramuri. Nodurile care au margini de iegire sunt
noduri interne, iar celelalte se numesc frunze (Pekel,
2020). in timp ce acest model de baza ajuta la intelegerea
structurii fundamentale a unui arbore de decizie, se
recomanda, in practica, utilizarea unui numar mai mare de
variabile pentru a creste acuratetea predictiei. Scopul
Figurii nr. 1 este de a intelege modul in care diverse
variabile pot afecta preful, care este variabila {inta in acest
context.

Figura nr. 1. Arborele de decizie in procesul de evaluare
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Sursa: Compozitie proprie a autorului

La radacina arborelui se afla pretul, variabila tinta, pe care
dorim sa o prognozam pe baza mai multor variabile de
influenta. Primul nivel de filiale imparte procesul de
decizie in categorii: oragul proprietatji, dimensiunea
proprietatii, numarul de camere si prezenta elementelor de
securitate. Prima variabild este numarul de camere cu trei
posibilitati: 1, 2 sau 3 camere. Al doilea factor este orasul
in care se afla proprietatea, care se ramifica in: New York,
Los Angeles, Dallas si Denver. A treia variabila este
dimensiunea proprietatii, care se imparte in: proprietati
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mai mici de 60 mp si proprietati mai mari de 60 mp. Dupa
aceea, variabila ,caracteristici de securitate” diferentiaza
proprietatile cu si fara caracteristici de securitate
Choudhury (Gupta et al., 2017).

Acest arbore de decizie exemplificat ilustreaza
structura ierarhica si conceptul de arbori de decizie ca
instrument educational. Prin includerea mai multor
variabile, se poate construi un model mai precis si mai
robust pentru estimarea variabilelor tinta, cum ar fi
valorile imobiliare.
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Arborele de decizie reprezinta o optiune eficienta si
accesibila pentru analiza datelor datorita simplitatji lor.
Sunt usor de vizualizat si infeles si usor de interpretat.
Spre deosebire de alte metode care necesita adesea
pregatirea minutioasa a datelor, cum ar fi eliminarea
valorilor necompletate, normalizarea sau crearea de
variabile fictive, arborii de decizie necesita un nivel minim
de preprocesare (Gupta et al., 2017). In plus, metoda
genereaza rezultate precise prin utilizarea unor masuri
precum Entropia, indicele Gini si prin castig de informatji
(eng. Information Gain) pentru a identifica impartirea
optima la fiecare nod (Jadhav et al., 2016). Aceste masuri
contribuie la examinarea si selectarea celor mai bune
variabile pentru impartirea datelor, asigurandu-se ca
fiecare divizare diminueaza impuritatile $i maximizeaza
separarea claselor din setul de date (Dash, 2022).

In ciuda punctelor forte, arborii de decizie au mai multe
dezavantaje. Sunt volatili, variatiile minime ale datelor pot
modifica in mod deosebit structura arborelui si sunt, de
asemenea, susceptibili la supra-adaptare, detectand mai
degraba zgomotul decat modelele subiacente, ceea ce le
scade generalizarea si acuratetea (Pehel, 2020). Aceste
limitari pot influenta fiabilitatea evaluarilor imobiliare.
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3.3. Random Forest

Dezvoltata de Breiman (2001), metoda Random Forest s-
a demonstrat a fi un instrument extrem de eficient atat
pentru sarcinile de regresie, cat si pentru cele de
clasificare. Acest algoritm functioneaza prin generarea
mai multor arbori de decizie randomizat; i apoi prin
fuzionarea predictiilor acestora prin mediere (Biau et al.,
2016). Fiecare nod al arborelui de decizie alege aleatoriu
un subset de factori din intregul set de date si fiecare
arbore utilizeaza un esantion bootstrap unic de date,
comparabil cu metoda bagging (Oshiro et al., 2012).
Exceleaza mai ales in situatiile in care numarul de
variabile depaseste semnificativ numarul de observatji. in
plus, Random Forest este personalizabila pentru 0 gama
larga de probleme extinse, usor de adaptat pentru sarcini
specifice de invatare si ofera perspective esentiale asupra
semnificatjei variabile.

Pentru a imbunatati intelegerea algoritmului Random
Forest vom aplica acelasi exemplu utilizat anterior in
analiza arborelui de decizie. Aceasta abordare ne va
permite sa analizam si s& comparam metodologiile care
stau la baza avantajelor si caracteristicilor specifice ale
Random Forest.

Figura nr. 2. Random Forest in procesul de evaluare
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Sursa: Compozitie proprie a autorului
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Tn exemplul din Figura nr. 2, fiecare arbore de decizie din
Random Forest va evalua in mod autonom caracteristicile
proprietatii, cum ar fi dimensiunea, orasul si caracteristicile
de securitate, pentru a estima variabila tintd, adica pretul.
De exemplu, un arbore se poate concentra pe dimensiune
si oras, in timp ce altul ar putea prioritiza caracteristicile
de securitate si dimensiunea. Aceasta variatie intre copaci
permite algoritmului Random Forest s& capteze o gama
larga de relatji si modele in cadrul datelor.

Dupé ce totj copacii si-au facut previziunile individuale ale
valorii proprietatii, aceste estimari sunt consolidate prin
mediere. Prin combinarea estimarilor mai multor arbori,
Random Forest diminueaza riscul de supra-adaptare, care
este o limitare semnificativa a arborilor cu decizie unica.
Etapa de mediere reduce, de asemenea, impactul
distorsiunilor sau anomaliilor prezentate in arbori individuali,
contribuind la o predictie mai robusta si mai precisa.

Prin urmare, Random Forest este o versiune imbunatatita
a unui arbore de decizie, aplicand mai mulij clasificatori in
loc de unul pentru a imbunatati fiabilitatea si acuratetea
predictiilor pentru instante viitoare (Shaik et al., 2019). In
plus, ofera mai multe avantaje, inclusiv masurarea
semnificatiei fiecarui atribut din setul de date de
antrenament, predictii precise pentru 0 gama larga de
aplicatii si evaluarea distantei perechi dintre esantioane
din datele de antrenament (Prajwala, 2015).

Cu toate acestea, procesul de instruire a modelelor
Random Forest poate consuma foarte multe resurse, mai
ales atunci cand avem de-a face cu seturi de date extinse
si multi arbori. Acest lucru solicita putere de procesare si
memorie semnificative, prezentand o provocare pentru
aplicatiile care necesita predictii in timp real (Hengl, 2018).

Figura nr. 3. ANN in evaluarea automata

Reproducerea si validarea rezultatelor modelului Random
Forest poate prezenta provocari datorita complexitatii lor.
Obtinerea unor rezultate fiabile necesita mentinerea
acelorasi configuratii de model si seminte aleatorii, care
pot fi mai putin transparente si impovaratoare decat alte
tehnici (Biau, 2012).

3.4. Artificial Neural Network

Retelele neuronale artificiale sunt un subiect cheie in IA,
inspirat de functia si structura creierului uman. Ele
modeleaza procesarea informatjilor si memoria, generand
modele elementare care reproduc retelele neuronale ale
creierului. Aceste modele conecteaza diverse retele in
moduri diferite, pentru a procesa informatii in mod similar
creierului uman (WU, 2018).

Un ANN este format din neuroni interconectatj si fiecare
neuron poate primi, procesa si transmite semnale.
Aceasta refea incorporeaza sinapse ponderate, care
agrega datele de intrare in functie de aceste ponderi si un
mecanism de activare care restrictioneaza amplitudinea
de iesire a neuronului, permitand retelei sa execute
calcule avansate prin imitarea procesului neuronal al
creierului (Zhang, 2018).

Chiar dacé intelegerea unei ANN poate fi complicata, o
vom prezenta simplu, printr-un exemplu practic. In mod
explicit, vom prezenta modul in care ANN poate prezice
valoarea proprietatii pe baza a trei variabile independente:
suprafata in mp, orasul si vechimea cladirii. In predictiile
practice, includerea unui numar mai mare de atribute intr-
un set de date este vitald pentru a asigura acuratetea
predictiei.

H
Orus
H
Suprafafi
H
Ani
H

Sursa: Compozitie proprie a autorului
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In Figura nr. 3, stratul de intrare al retelei neuronale
artificiale include trei noduri, reprezentand variabilele
cheie care influenteaza valorile imobiliare: orasul,
dimensiunea in m.p. si vechimea cladirii in ani. Fiecare
nod de intrare este echivalent cu o variabila specifica a
proprietatii evaluate. Primul nod capteaza datele despre
locatie. Suprafata in nodul m.p. codifica suprafata
proprietatii, iar vechimea nodului proprietatii {ine cont de
vechimea cladirii, care poate influenta valoarea si starea
acesteia de piata. ANN cuprinde doua straturi ascunse cu
mai multi neuroni marcati cu H. Aceste straturi ascunse
analizeaza intrarile prin conexiuni ponderate si mecanism
de activare, captand relatji neliniare avansate intre
variabile. Stratul de iesire, care este pretul, exemplul
nostru, a fuzionat informatjiile procesate pentru a genera
valoarea estimata a proprietatii. Aceasta structurd ANN
modeleaza si prezice valoarea proprietatii pe baza
atributelor specificate, utilizdnd adéncimea straturilor
ascunse pentru a imbunatati acuratetea predictiei.

Un principal avantaj al algoritmului ANN este ca retine
informatiile in Tntreaga retea, in loc sa fie intr-o singura
baza de date. Prin urmare, pierderea informatjilor intr-
o parte a retelei nu impiedica functionarea generala a
acesteia (Khalilov, 2021). Reteaua neuronala artificiala
are o toleranta superioara la erori si este renumita
pentru scalabilitatea si viteza ridicata, in special atunci
cand se utilizeaza procesarea paralela (Zou et al.,
2009). Aceasta poate gestiona intrari si iesiri binare
sau date simbolice atunci cand sunt codificate corect,
asigurand o aplicabilitate larga in diferite domenii
(Wang S.C. et al. 2003). Mai mult, ei pot invata din
mediul inconjurator, astfel incat pot fi utilizati pentru
date sau sarcini complexe in care alte tipuri de solutji
sunt impracticabile (Krenker, 2011).

Retelele neuronale artificiale au propriile lor dezavantaje,
de exemplu, inclinatia de a cadea in minime locale si
dificultatea de a-si adapta arhitectura (Ding S. et al.2013).
In plus, poate fi o provocare sa fie ajustate si optimizate
pentru sarcini specifice (Abiodun et al., 2018). Pentru a
imbunatati generalizarea retelei este necesar sa se
utilizeze o retea suficient de mare pentru a oferi o potrivire
adecvatd, deoarece retelele mai mari permit crearea de
functii mai elaborate (Dongare et al., 2012).

3.5. Extreme Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting este o tehnica avansata,
bazata pe alte tehnici de boosting, cum ar fi arbori de
clasificare amplificati si AdaBoost (Carmona si colab.,
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2019). Extreme Gradient Boosting (XGBoost) poate fi
utilizata atat pentru probleme de clasificare, cét si pentru
probleme de regresie si este preferat de catre cercetatorii
de date pentru abilitdtile sale de calcul in afara nucleului si
performanta rapida, facand-o potrivita pentru gestionarea
capabila de seturi de date mari (Osman et al., 2021).
Utilizeaza un mecanism constient de dispersie care
gestioneaza variabilele cu intrari lipsa sau valori zero,
omitand automat aceste intréri din calculul castigului
pentru candidatii divizatj, crescand astfel performanta
modelului (Bentéjac et al., 2021).

Aplicand acelasi exemplu ca in tehnicile anterioare, vom
ilustra functionarea si structura XGBoost (Figura nr. 4).
Metoda incepe prin introducerea setului de date, care
include variabilele: oras, dimensiune si caracteristici de
securitate.

Prima etapa consta in a antrena arborele de decizie initjal
utilizand aceste atribute pentru a estima initial valoarea
proprietatii. Se calculeaza apoi variatia dintre valoarea
estimata si valoarea reald, identificata ca reziduuri, care
stau la baza erorilor produse de primul arbore.

Ulterior, al doilea arbore de decizie este antrenat pe
aceste reziduuri cu scopul de a corecta erorile initjale,
crescand astfel acuratetea modelului. Acest proces de
antrenare a arborilor succesivi si de calculare a
reziduurilor continua, iar fiecare arbore nou este
concentrat pe corectarea erorilor arborilor anteriori.

In exemplu am inclus un al treilea arbore de decizie,
pentru a imbunatati predictia valorii prin abordarea
reziduurilor din estimarile celui de-al doilea arbore.
Predictia finala a valorii proprietati este derivata prin
imbinarea rezultatelor tuturor arborilor de decizie. Acest
proces repetitiv, numit boosting, faciliteaza XGBoost sa
dezvolte un model precis si performant datorita imbunata-
tirii constante a estimarilor prin diferite etape de corectare
a erorilor, conducénd la o predictie precisa a valorii.

Principalele caracteristici ale XGBoost cuprind
capacitatea sa de a gestiona inputuri rare atat pentru
boosteri liniare, cat si pentru boosteri de arbore, suport
pentru obiective personalizate si functii de evaluare si
performanta ridicata constanta in diverse seturi de
date (Chen T. et al. 2015). Succesul sau se datoreaza
eficientei si scalabilitatii, deoarece ruleaza cu o viteza
de zece ori mai mare decat a altor algoritmi de
invatare automata (Shilong, 2021). Mai mult decéat
atat, XGBoost include o functie de regularizare in
scopul sau de a imbunatati generalizarea modelului i
de a preveni supraadaptarea (Zhou et al., 2021).
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Figura nr. 4. Extreme Gradient Boosting in procesul de evaluare automata
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O limitare a algoritmului XGBoost este dispozitia acestuia
la supraadaptare care, daca nu este gestionata
corespunzator, poate avea ca rezultat doar performanta
medie pe seturile de date de validare sau de testare, chiar
daca are o performanta exceptionala pe setul de date de
antrenament (Drahokoupil, 2022).

Concluzii

In concluzie, explorarea tehnicilor de inteligentd artificiala
pentru evaluarea imobiliara expune potentialul notabil de
schimbare a evaluarii traditionale. Piata imobiliara, definita
prin complexitatea si vulnerabilitatea sa la diferiti factori,
are potentialul de a beneficia semnificativ de
implementarea tehnicilor bazate pe inteligenta artificiala.
Metodele automate ale tehnicilor de evaluare pot evalua
cu acuratete si rapid seturi de date complete, oferind o
evaluare consecventa si fiabila a proprietatilor.
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Mecanismele de inteligenta artificiala pot spori in mod
deosebit fiabilitatea evaluarilor imobiliare, pot reduce
costurile si pot imbunataii eficienta. Cu toate acestea,
eficienta tehnicilor |A depinde de cunostintele tehnice ale
profesionistilor care executa aceste modele si de calitatea
datelor utilizate. In consecintd, este esential pentru
evaluatorii imobiliari sa asigure calitatea Tnalta a datelor si
sa dobandeasca abilitatile necesare pentru implementarea
eficienta a metodelor IA.

I lucrare am examinat avantajele si limitarile a cinci
metode de predictie bazate pe inteligenta artificiala care
pot fi aplicate in evaluarea imobiliara. Fiecare tehnica are
propriile puncte slabe si puncte forte, iar performanta lor
poate diferi in functie de setul de date specific. Avand in
vedere complexitatea si variatia datelor imobiliare, nicio
tehnica unica nu asigura cele mai eficiente rezultate in
orice circumstanta. In consecint3, recomandam o
abordare amanuntjta in care toate metodele IA prezentate

AUDIT FINANCIAR, anul XXIII



Reforma evaludrii imobiliare pentru auditorii financiari utilizand IA: e’

Eu

!.||:|-""IL

o explorare aprofundata a metodelor actuale si a directiilor viitoare —w

sunt testate in raport cu setul de date disponibil. Astfel,
profesionistii pot identifica practic care metoda genereaza
cele mai precise predictii. Acest proces cuprinde
evaluarea performantei fiecarei tehnici folosind metrici, de
exemplu, eroarea medie patratica care examineaza
variatiile dintre valorile reale si valorile prezise. Evaluand
si comparand riguros toate tehnicile, expertii imobiliari pot
lua decizii bazate pe date care imbunatétesc precizia i
fiabilitatea evaluarilor proprietatilor.

Tn opinia noastra, este esential ca auditorii sau expertji pe
care se bazeaza pentru a verifica valoarea justa si raportul
de evaluare care sta la baza estimarii valorii juste sa fie
bine informati cu privire la evaluarile automatizate bazate
pe |A. De asemenea, auditorii trebuie sa inteleaga
temeinic modul in care functioneaza aceste modele
bazate pe inteligenta artificiala, inclusiv metodologiile lor,
intrarile de date si limitarile potentiale pentru a le
implementa cu succes. Aceste cunostinte sunt esentjale
pentru a ne asigura ca valoarea justa raportata in situatiile
financiare este exacta, fiabila si transparenta, mentinénd
astfel credibilitatea informatiilor financiare prezentate
investitorilor si altor parij interesate.

Din perspectiva noastra, contributia adusa de utilizarea
metodelor automate de evaluare este semnificativa. in

prima etapa, in cadrul procesului de implementare sunt
necesare timp si resurse financiare importante pentru a
colecta date si a compara toate cele cinci metodele

" o™
propuse. Dar odata ce a fost selectatd metoda cea mai
potrivita, orice evaluare a proprietatii se poate face in
cateva secunde fara a genera costuri suplimentare.
Singurul efort cerut de evaluator este introducerea in
sistem a caracteristicilor proprietatii, iar in cateva secunde
programul va calcula automat pretul. Prin urmare, odata
cu implementarea metodei de evaluare se vor inregistra in
practica economii substantiale atat de timp, cat side
resurse umane, precum si o crestere a acuratetei.

Privind in viitor, cercetarea si dezvoltarea sustinuta in 1A
va fi vitala pentru imbunatatirea in continuare a
performantei si preciziei evaluarilor imobiliare.
Cercetarile viitoare ar trebui sa investigheze provocarile
identificate in lucrare, cum ar fi calitatea datelor i
implementarea modelului, $i sa examineze noi algoritmi
IA care ar putea oferi avantaje mai mari. Saluténd

aceste progrese, piata imobiliara se poate indrepta catre
evaluari mai eficiente, fiabile si scalabile, sustinand
deciziile de pref si investitiile.

Prin urmare, inteligenta artificiala este o oportunitate
revolutionara pentru piata imobiliara, oferind o mai buna
consistenta, acuratete si eficienta. Cunostintele dobandite
din aceasta lucrare ofera o baza solida pentru explorarea
si implementarea continua a |A in evaluarea imobiliara,
facilitand progresul catre un viitor in care metodele
automate de evaluare devin fundamentale pentru
procedurile standard.
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