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Rezumat 

Inteligenţa artificială (IA, din eng. Artificial Intelligence) 
schimbă evaluarea imobiliară cu abordări inovatoare. 
Acest articol examinează mai multe metode de  IA – 
Modele de Regresie, Arbori de Decizie, Random Forest, 
Reţele Neuronale Artificiale (ANN, din eng. Artificial 
Neuronal Network) şi XGBoost –, explorând aplicarea 
acestora pentru îmbunătăţirea acurateţei şi eficienţei 
evaluării proprietăţilor, cu implicaţii pentru alte profesii 
conexe, precum auditul. Autorul începe prin a investiga 
limitările metodelor tradiţionale de evaluare, cum ar fi 
constrângerile determinate de date şi subiectivitatea, şi 
prezintă modul în care tehnicile de IA analizate, care sunt 
implementate în domeniul evaluării proprietăţilor ca 
metode automate de evaluare, abordează aceste 
provocări. Modelele de Regresie cuantifică atributele, 
Arborele de Decizie oferă perspective clare, Random 
Forest îmbunătăţeşte predicţiile, Reţelele Neuronale 
Artificiale creează relaţii elaborate, iar XGBoost furnizează 
tehnici avansate de stimulare pentru performanţe mai 
ridicate. Subliniind că IA este menită să sprijine, nu să 
înlocuiască evaluatorii umani, lucrarea prezintă modul în 
care aceste metode pot îmbunătăţi procesele de evaluare, 
pot furniza rapoarte de evaluare mai fiabile şi pot reduce 
erorile, explorând în acelaşi timp recomandări viitoare de 
cercetare şi tendinţele în evoluţie în inteligenţa artificială 
pentru industria imobiliară şi profesiile conexe. 
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Introducere 

Inteligenţa artificială este un domeniu în rapidă 
transformare, care are influenţe notabile în diferite 
domenii, schimbând în mod fundamental modul în care 
activităţile sunt realizate nu numai în afaceri, ci şi în 
economie (Svetlana et al., 2022). 

În această cercetare vom explora modul în care diferite 
metode IA pot fi utilizate pentru evaluarea proprietăţilor 
imobiliare. Domeniul imobiliar este dinamic şi complex, cu 
valori ale proprietăţii influenţate de o varietate de factori, 
cum ar fi dimensiunea proprietăţii, vechimea clădirii, 
locaţia, condiţiile economice şi tendinţele pieţei. Metodele 
tradiţionale de evaluare depind de judecata experţilor şi 
evaluările manuale, care pot fi inconsecvente, 
consumatoare de timp şi pot fi supuse erorii umane 
(Choudhury, 2015). În acest context, există o necesitate 
din ce în ce mai accentuată pentru aplicarea metodelor 
automatizate în evaluarea imobiliară (AVM, din eng. 
Automated Valuation Models). Aceste metode, modele de 
învăţare automată şi algoritmi avansaţi, pot examina 
volume mari de date într-un timp scurt şi cu acurateţe, 
oferind evaluări obiective şi consistente (Zhou et al., 
2017). 

AVM creşte eficienţa, îmbunătăţeşte fiabilitatea evaluărilor 
proprietăţii şi scade costurile. Prin urmare, este un 
instrument preţios pentru părţile interesate şi profesioniştii 
imobiliari în evaluarea opţiunilor de investiţii şi a strategiei 
de preţ. În al doilea rând, atunci când auditează rapoartele 
financiare ale întreprinderilor care includ proprietăţi 
imobiliare, auditorii acordă o atenţie deosebită evaluărilor 
proprietăţilor pentru aceste active. Dacă valoarea de piaţă 
a imobilelor este prezentată în rapoartele financiare 
împreună cu costul istoric, auditorii trebuie să se asigure 
că evaluările sunt determinate cu precizie şi reprezintă 
condiţiile pieţei. În acest scop, auditorii analizează 
rapoartele de evaluare pentru a evalua metodologiile 
utilizate de evaluatorii independenţi, precum şi aşteptările 
şi intrările de date aplicate în estimarea valorii juste de 
piaţă. Aceştia se concentrează pe factori precum 
similitudinea datelor de piaţă, adecvarea abordării 
evaluării (de exemplu: venituri, compararea pieţei sau 
metode prin cost) şi dacă aceste metode au fost aplicate 
exact în conformitate cu standardele de evaluare (Brown, 
2019). 

De asemenea, auditorii evaluează dacă evaluatorii au 
examinat toate aspectele relevante care ar putea afecta 

valoarea de piaţă, cum ar fi condiţiile economice 
actualizate, tendinţele specifice ale pieţei locale şi 
atributele unice ale proprietăţii. Pentru a valida estimările 
din rapoartele de evaluare, auditorii ar putea compara 
rezultatele cu alte evaluări similare sau pot consulta 
profesionişti independenţi. De asemenea, se asigură că 
rapoartele de evaluare sunt suficient de detaliate şi că 
dezvăluirile din rapoartele financiare subliniază clar modul 
în care a fost stabilită valoarea de piaţă, inclusiv orice 
variabile sau modificări potenţiale. Această verificare 
meticuloasă este fundamentală pentru a confirma că 
valorile raportate în rapoartele financiare sunt aliniate cu 
condiţiile pieţei şi pentru a reduce riscul raportărilor de 
audit inexacte, care ar putea influenţa deciziile acţionarilor 
şi ale altor părţi interesate (Choudhury, 2015). 

În ciuda acestor beneficii pentru profesiile de evaluare a 
proprietăţilor şi de audit, eficienţa AVM depinde de 
calitatea bazei de date şi de expertiza tehnică a 
persoanelor care implementează aceste metode. Prin 
investigarea acestor tehnici bazate pe inteligenţa 
artificială, scopul nostru principal este să identificăm AVM 
care poate îmbunătăţi precizia şi performanţa procesului 
de evaluare imobiliară, contribuind la rapoarte de evaluare 
mai cuprinzătoare şi mai fiabile (Zhang, 2018). 

Lucrarea îşi propune să ofere perspective semnificative 
asupra modului în care inteligenţa artificială poate 
revoluţiona procesele de evaluare imobiliară, cu un impact 
semnificativ asupra profesiilor de contabilitate şi audit care 
verifică estimările valorii juste. Pe măsură ce ne adâncim 
în complexitatea implementării inteligenţei artificiale în 
evaluarea proprietăţilor, o întrebare iese în evidenţă: Care 
sunt metodele automate care pot fi utilizate în procesul de 
evaluare? Pentru a răspunde acestei întrebări, am 
analizat metode statistice complexe prezentate în 
literatura de specialitate care au fost utilizate pentru 
estimări în alte domenii de activitate, precum finanţe, 
comerţ sau piaţa de capital. 

În ceea ce priveşte metodologia de studiu, pentru a 
determina literatura de specialitate relevantă privind 
tehnicile de inteligenţă artificială, am realizat o abordare 
narativă folosind Google Scholar. După cum a 
recomandat Ferrari R. (2015), pentru a creşte performanţa 
abordării narative, am împrumutat elemente din 
metodologia revizuirii sistematice. Prin urmare, cercetarea 
noastră a fost efectuată utilizând termenii: metode de 
inteligenţă artificială, predicţie de regresie liniară, predicţie  
arborilor de decizie, predicţie Random Forest, predicţie de 
reţea neuronală artificială şi predicţie folosing Xboost. În 
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lucrarea noastră, am inclus doar articole din reviste 
revizuite care se concentrează pe tehnicile IA menţionate. 
Lucrările au fost, de asemenea solicitate să abordeze 
beneficiile şi limitările şi să includă indicatori de 
performanţă. Au fost excluse lucrările fără criterii de 
evaluare sau care nu s-au concentrat pe IA pentru 
procesele de estimare. De asemenea, studiile din 
literatura gri au fost excluse. Aceste informaţii au fost 
folosite pentru a compara şi analiza metodele din 
domeniile de aplicare, identificând avantajele şi 
dezavantajele. De asemenea, am efectuat o evaluare 
critică a calităţii pentru a prioritiza lucrările revizuite cu o 
metodologie clară şi transparentă. 

Elementul de noutate adus de lucrarea noastră este că 
reuneşte toate metodele de estimare automată prezentate 
în literatura de specialitate. În plus, prezintă avantajele şi 
dezavantajele fiecărei tehnici prezentate, precum şi 
recomandări privind aplicarea metodei de predicţie a 
valorii. Analizând şi studiind diferite modele bazate pe 
inteligenţă artificială, studiul doreşte să ilustreze faptul că 
toate aceste tehnologii pot fi soluţii eficiente, fiabile şi 
flexibile pentru a îndeplini cerinţele în schimbare ale 
industriei imobiliare. Rezultatul analizei noastre constă în 
stabilirea unei metodologii clare de lucru pentru aplicarea 
metodelor automate de evaluare a proprietăţilor, indiferent 
de zona în care acestea se află sau perioada. 

Lucrarea este organizată după cum urmează: Secţiunea 
1, care oferă o privire de ansamblu asupra IA, cuprinzând 
definiţii conceptuale, clasificări şi diverse domenii de 
aplicare. Secţiunea 2 prezintă contextul subiectului nostru. 
Secţiunea 3 explorează aplicaţiile IA în evaluarea 
imobiliară. Aceasta analizează cuprinzător fiecare model 

de evaluare automatizat, afişând modul în care 
funcţionează, avantajele şi dezavantajele lor. Scopul 
acestei secţiuni este de a oferi o analiză exhaustivă a 
aplicaţiei practice şi a provocărilor legate de diferitele 
tehnici IA în contextul evaluării imobiliare, oferind 
perspective semnificative asupra limitărilor şi eficacităţii 
potenţialelor acestora. Ultima secţiune încheie cercetarea 
subliniind perspectivele şi constatările cheie. De 
asemenea, cuprinde rezultatul, luând în considerare 
implicaţiile IA în procesul de evaluare imobiliară şi 
recomandând direcţii viitoare de cercetare. 

1. Inteligenţa artificială (IA): 

explicaţia conceptului, clasificări 

şi domenii de aplicare 

IA cuprinde examinarea şi dezvoltarea de sisteme 
automate şi software capabile să înveţe, să raţionalizeze, 
să dobândească cunoştinţe, să manipuleze obiecte, să 
comunice şi să le perceapă mediul (Pannu, 2015). 
Inteligenţa artificială este din ce în ce mai semnificativă în 
ştiinţa managementului şi cercetarea operaţională, unde 
inteligenţa este de obicei identificată ca o capacitate de a 
acumula cunoştinţe şi de a utiliza raţionalitatea pentru a 
rezolva probleme complexe. 

În Tabelul nr. 1, domeniul larg al IA este clasificat în 
subcategorii şi domenii distincte, oferind un cadru detaliat 
care încapsulează aplicaţiile şi metodologiile variate 
fundamentale pentru IA. Această imagine de ansamblu nu 
numai că subliniază diversitatea din cadrul IA, dar sprijină 
şi o înţelegere mai clară a naturii sale complexe. 

 

Tabelul nr. 1. Domeniile de aplicabilitate pentru Inteligenţa Artificială 

Categorie Subcategorie 

A. Aplicabilitate în ştiinţe cognitive • Sisteme de învăţare, 

• Agenţi inteligenţi, 

•  Sisteme Expert, 

• Algoritmi genetici, 

• Reţele neutre, 

B. Aplicabilitate în interfeţe naturale • Limbi naturale, 

• Realitatea virtuală, 

• Recunoaşterea vorbirii, 

C. Înţelegerea vorbirii şi procesarea semantică • Traducerea limbii, 

• Înţelegerea vorbirii, 

• Recuperarea informaţiilor, 

• Prelucrarea informaţiilor semantice, 
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Categorie Subcategorie 

D. Sisteme de învăţare şi adaptare • Formarea conceptelor, 

• Cibernetică, 

E. Rezolvarea de probleme • Inferenţă, 

• Scrierea automată a programelor, 

• Căutare euristică, 

• Rezolvarea interactivă a problemelor, 

F. Percepţie (Vizuală) • Analiza scenei, 

• Recunoaşterea modelelor, 

G. Modelare • Problema de reprezentare pentru sistemele de rezolvare 
a problemelor, 

• Modelarea sistemelor naturale, 

H. Robotică Aplicată • Dexteritate, 

• Percepţii vizuale, 

• Navigare, 

• Locomoţie, 

I. Robotică • Automatizare industrială, 

• Explorare, 

• Transport/Navigaţie, 

• Militar,  

• Securitate, 

• Gospodărie, 

• Altele, 

J. Jocuri • Jocuri  

Sursă: Prelucrare proprie a autorului, bazată pe informaţiile furnizate de Khanzode et al. (2020) şi Pannu (2015) 

 

După cum este ilustrat în Tabelul nr. 1, IA cuprinde o 
varietate extinsă de domenii, variind de la realitatea 
virtuală şi implementarea roboticii care optimizează 
procesele tehnice şi industriale, până la examinarea 
datelor vizuale şi generarea de tehnici de prognoză. 
Această varietate prezintă acoperirea largă şi aplicaţiile 
diverse ale IA. Tabelul arată că în diferite ramuri ale IA 
aplicaţiile ştiinţei cognitive pot fi implementate cu succes 
în evaluarea imobiliară. Această categorie încorporează 
tehnici fundamentale de IA, care cuprind modele şi 
sisteme de învăţare utilizate pentru o diversitate de sarcini 
de estimare şi predicţie. 

În contabilitate şi audit introducerea IA a generat îngrijorări 
în rândul experţilor cu privire la potenţiala deplasare a 
forţei de muncă (Mohammad et al., 2020). Cu toate 
acestea, o perspectivă mai rafinată indică faptul că IA nu îi 
va înlocui pe evaluatori şi contabili, ci le va îmbunătăţi 
capacităţile. IA poate gestiona sarcini de rutină şi 
consumatoare de timp, permiţând contabililor şi auditorilor 
să se concentreze asupra activităţilor complexe şi cu 
valoare adăugată mai mare. Această schimbare poate 
duce la îmbunătăţirea acurateţei şi a performanţei, 
reducând timpul de lucru petrecut de profesioniştii 

contabili şi, în cele din urmă, sporind eficienţa generală a 
industriei contabilităţii. 

Metodele de Inteligenţă Artificială propuse în lucrare au 
fost implementate cu succes în alte domenii de activitate. 
Ca urmare, subliniem posibilitatea integrării acestor 
metode în procesul de evaluare a proprietăţii. Tabelul nr. 
2 evidenţiază principalele domenii în care aceste metode 
au fost aplicate cu succes. 

După cum se arată în Tabelul nr. 2, metodele IA 
sunt utilizate în estimare în diverse domenii, de la 
domeniul medical până la cel economic, financiar 
sau energetic. În literatura de specialitate observăm 
că toate metodele propuse de noi pentru evaluarea 
proprietăţilor imobiliare au fost deja utilizate în 
estimările de preţ în alte domenii, precum preţul 
acţiunilor (Vaiz et al., 2016, Voung et al., 2022), 
preţul aurului (Mombeini et al., 2015, Manoj et al., 
2019), preţul energiei electrice (Saini et al. 2016, 
González et al. 2016) sau chiar preţul Bitcoin 
(Ramani K. et al. 2023). În consecinţă, considerăm 
că metodele acestea pot fi implementate practic în 
evaluarea proprietăţilor imobiliare. 
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Există, de asemenea, o sinergie între evaluarea 
imobiliară şi audit. Pentru a înţelege scopul evaluării, 
este esenţial să ne referim la standardele şi 
conceptele de evaluare, care oferă bazele conceptuale 
ale acestei metode. Obiectivul principal al evaluării 
proprietăţii este de a stabili valoarea acesteia într-un 
context specific, fie că este vorba de finanţare, 

tranzacţii de vânzare, raportare financiară sau 
impozitare (Smith, 2020). În special în contextul 
raportării financiare, obiectivele evaluării sunt să 
reflecte o valoare justă de piaţă, care este utilă şi 
relevantă pentru utilizatorii rapoartelor financiare, cum 
ar fi creditorii, investitorii şi alte părţi interesate 
(Johnson şi Williams, 2021). 

 

Tabelul nr. 2. Implementarea practică a metodelor IA 

Autor Metoda IA Variabilă estimată 

Goundar S. et al. (2021)  
 
 

Regresie liniară 
 

Evaluarea proprietăţii 

Boztosun D. et al. (2016) Creşterea economică 

Zhou T. et al. (2013) Puterea de captare a carbonului 

Roy S. et al. (2015) Cursurile bursiere 

Saini D. et al. (2016) Preţul energiei electrice 
Ge Y. et al. (2020) Preţul porumbului 

Khan Z. et al. (2022) Preţul maşinii uzate 

Manoj J. et al. (2019) Preţul aurului 

Oba K. M. (2019) Preţul cimentului 

Lasota T. et al. (2013)  
 
 
 

Arbori de decizie 
 

Evaluarea proprietăţii 

Padmanaban K. A. et al. (2016) Boală cronică de rinichi 

Ghosh A. et al. (2021) Riscul de eroziune a solului 

Aji N. A. et al. (2019) Scor de credit 

Bhatnagar R. et al. (2020) Randamentul culturii 

Sisodia D. et al. (2018) Diabet 
Putra P.H. et al. (2023) Preţul maşinii 

Vaiz J.S. et al. (2016) Preţul stocului 

Nwulu N.I. et al. (2017) Preţul petrolului 

Goundar S. et al. (2021)  
 
 

Random Forest 
 

Evaluarea proprietăţii 

Langsetmo L. et al. (2023) Risc de fractură de şold 

Langsetmo L. et al. (2023) Riscul de mortalitate 

Khaidem L. et al. (2016) Preţul Bursei 

González C. et al. (2016) Preţul energiei electrice 

Ghosh A. et al. (2021) Riscul de eroziune a solului 
Aji N. A. et al. (2019) Scorul de credit 

Bhatnagar R. et al. (2020) Randamentul culturii 

Putra P.H. et al. (2023) Preţul maşinii 

Shanbehzadeh M. et al. (2022)  
 

Neural Network 

Mortalitatea prin Covid-19 

Yan K. et al. (2019) Consum de energie 

Khan Z. H. et al. (2011) Preţul pieţei de acţiuni 

Jha G. K. et al. (2013) Preţul Agricol 

Ugurlu U. et al. (2018) Preţul energiei electrice 

Nikolaev D. et al. (2021) Preţul acţiunilor 

Zhou Y. et al. (2019)  
 
 

Extreme Gradient Boosting 

Preţul ţiţeiului 
Ma B. et al. (2020) Clasificarea diagnostică a cancerelor 

Voung P.H. et al. (2022) Preţul stocului 

NandigalaVenkatAnurag Y. et al. (2019P) Indicele de calitate a aerului 

Ramani K. et al. (2023) Preţul Bitcoin 

Sursă: Compoziţie proprie a autorului 
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Rolurile auditorului şi ale evaluatorului se intersectează într-
un mod crucial. Evaluatorul este responsabil pentru utilizarea 
metodologiilor pentru a determina valoarea justă de piaţă a 
unei proprietăţi, luând în considerare toţi factorii relevanţi de 
piaţă, inclusiv condiţiile economice reale şi atributele specifice 
ale proprietăţii (Brown, 2019). Pe de altă parte, auditorul are 
sarcina de a valida şi verifica această evaluare, asigurându-
se că metoda utilizată este corectă şi că rezultatele sunt 
reflectate cu acurateţe în rapoartele financiare. Prin urmare, 
colaborarea dintre auditor şi evaluator este crucială pentru a 
se asigura că valorile raportate în rapoartele financiare sunt 
precise, în concordanţă cu realităţile pieţei şi conforme cu 
standardele de raportare financiară şi contabilitate (Davis şi 
Taylor, 2022). 

2. Inteligenţa Artificială în 

evaluarea automată a 

proprietăţilor imobiliare  
În ultimele decenii, IA a început să transforme diverse 
sectoare, inclusiv evaluarea proprietăţilor. Aplicarea IA în 
acest domeniu oferă avantaje semnificative, cum ar fi 
eficienţa şi acurateţea sporite în determinarea valorii juste 
a proprietăţilor imobiliare. Acest lucru este important 
pentru auditorii financiari, care doresc să valideze 
evaluările corecte ale valorii împărtăşite în rapoartele 
financiare ale companiilor (Smith, 2020). 

IA permite evaluarea automată a proprietăţilor prin aplicarea 
unor algoritmi complecşi de învăţare automată care 
examinează datele curente şi istoricul tranzacţiilor imobiliare. 
Aceşti algoritmi ar putea procesa rapid cantităţi masive de 
date, oferind estimări comparative precise şi rapide. De 
exemplu, prin examinarea datelor privind locaţia, preţurile de 
vânzare, caracteristicile, dimensiunea şi starea proprietăţii, IA 
poate genera estimări ale valorii de piaţă utilizate atât de 
auditori, cât şi de evaluatori (Johnson şi Williams, 2021). 

În plus, beneficiul IA în evaluarea imobiliară este 
capacitatea sa de a detecta modele şi tendinţe pe care 
evaluatorii le-ar putea subestima sau trece cu vederea. De 

exemplu, IA ar putea recunoaşte schimbări subtile ale 
tendinţelor pieţei imobiliare care ar putea indica potenţiale 
modificări ale preţurilor. Acest lucru ajută la reducerea 
riscurilor de subevaluare sau supraevaluare a 
proprietăţilor imobiliare, care ar putea afecta semnificativ 
situaţiile financiare ale unei companii (Brown, 2019), de 
unde activitatea auditorilor şi contabililor. 

Chiar şi aşa, utilizarea inteligenţei artificiale în evaluarea 
imobiliară aduce propriul obstacol. În timp ce algoritmii de 
învăţare automată ar putea oferi estimări eficiente şi 
rapide, claritatea lor depinde în mare măsură de cantitatea 
şi calitatea datelor disponibile şi valide. În plus, modelele 
IA ar putea fi afectate de erori sistemice şi părtiniri, ar 
putea duce la evaluări inexacte. Prin urmare, este esenţial 
pentru evaluatori şi auditori să identifice riscurile şi 
limitările legate de aceste instrumente şi să le completeze 
cu expertiză şi raţionament profesional pe piaţa imobiliară 
(Davis şi Taylor, 2022). 

Evaluarea imobiliară este un proces critic, cu aplicaţii 
extinse în diverse domenii, care afectează atât instituţiile, 
cât şi persoanele fizice. Îndeplineşte o funcţie 
semnificativă în tranzacţiile imobiliare prin stabilirea 
preţurilor obiective de piaţă şi determinarea ratelor de 
închiriere adecvate pentru contractele de închiriere 
(Büyükkaraciğan, 2021). 

În acest studiu, ne concentrăm pe avansarea metodelor de 
evaluare imobiliară prin explorarea AVM. Examinăm modul în 
care tehnicile inovatoare pot îmbunătăţi eficienţa, acurateţea 
şi eficacitatea generală a proceselor de evaluare. Cercetarea 
noastră evidenţiază o analiză comparativă a cinci tehnici de 
sisteme de învăţare, inclusiv Arborele de decizie, Reţelele 
neuronale artificiale, Regresia liniară, Random Forest şi 
XGBoost. Acest proces cuprinde evaluarea performanţei 
fiecărei tehnici folosind metrici, de exemplu, eroarea medie 
pătratică care examinează variaţiile dintre valorile reale şi 
valorile prezise (Hodson, 2022). Analizând aceste metode, 
ne propunem să recomandăm noi tehnici care ar putea 
revoluţiona practicile de evaluare şi să ofere soluţii mai 
scalabile şi mai fiabile pentru piaţa imobiliară şi pentru 
profesiile conexe. 

 

Tabelul nr. 3. Tehnici avansate de evaluare automată a proprietăţilor 

Categorie Subcategorie Tehnică 

Aplicaţii ale ştiinţei cognitive Sisteme de învăţare Regresie liniară 

  Arbori de decizie 

  Random Forest 

  Artificial Neural Networks (ANN) 

  XGBoost 

Sursă: Compoziţie proprie a autorului 
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Aceste metode sunt componente ale sistemelor de 
învăţare din cadrul aplicaţiilor ştiinţelor cognitive. Modelele 
şi metodele aplicaţiilor ştiinţei cognitive sunt concepute 
pentru a învăţa din baza de date şi pentru a face predicţii 
precise (Tabelul nr. 3). 

Pentru a putea alege care dintre metodele propuse în 
studiu este cea mai fezabilă şi de încredere pentru o 
anumită regiune, studiul de faţă propune o analiză 
comparativă între rezultatele obţinute prin fiecare metodă. 
Acest pas cuprinde evaluarea performanţei fiecărei tehnici 
folosind metrici, de exemplu, eroarea medie pătratică 
(RMSE), care examinează variaţiile dintre valorile reale şi 
valorile prezise (Hodson T. O. 2022). 

3. Tehnici în evaluarea imobiliară  

şi implicaţiile acestora 

3.1. Regresia liniară 

Regresia liniară este o metodă primară de estimare a 
rezultatelor cantitative şi, în ciuda longevităţii sale istorice, 
rămâne una dintre cele mai eficiente şi utilizate tehnici pe 
scară largă în statistică. Deşi ar putea părea mai puţin 
avansată în contrast cu alte abordări statistice pe care le 
vom discuta în continuare în această lucrare, regresia 
liniară este încă un instrument crucial în analiza datelor. În 
plus, regresia liniară funcţionează ca un element vital 
pentru metode mai elaborate: metodele contemporane de 
învăţare statistică pot fi considerate generalizări sau 
extensii ale acestei tehnici (James et al., 2023). Această 
metodă a fost aplicată cu succes în alte cercetări din 
literatura de specialitate (Goundar S. et al. 2021, Sipos C. 
et al. 2008), reuşind astfel să-şi demonstreze 
aplicabilitatea în domeniul imobiliar. 

Având în vedere natura complexă a procesului de 
evaluare imobiliară şi numeroasele atribute care 
influenţează preţurile proprietăţilor, bazat exclusiv pe 
modele de regresie liniară pentru predicţii este 
insuficientă. Pentru a automatiza procesul de evaluare şi a 
obţine rezultate precise este obligatoriu să testăm mai 
multe modele de regresie. Aceste tehnici reprezintă o 
gamă mai largă de variabile de influenţă, oferind o 
abordare mai fiabilă şi mai aprofundată a evaluării valorilor 
proprietăţilor. Popularitatea pe scară largă a regresiei 
multiple derivă din aplicabilitatea sa universală la o 
varietate de probleme şi date (Wang, 2003). 

Regresia liniară este preferată pentru robusteţea sa 
împotriva încălcării premiselor esenţiale, interpretarea sa 

clară şi disponibilitatea sa largă prin diferite programe 
statistice. Aceste avantaje fac din regresia liniară un 
instrument de bază pentru analişti şi cercetători care 
urmăresc să măsoare relaţiile dintre variabile şi să creeze 
predicţii de încredere (Korkmaz, 2021). 

În exemplul de mai jos vom investiga modul în care 
regresia multiplă poate fi utilizată pentru a estima valoarea 
imobiliară luând în considerare mai multe atribute 
independente, cum ar fi vârsta clădirii, dimensiunea casei, 
numărul de dormitoare, numărul de camere, 
accesibilitatea zonei, a oraşului, a străzii şi nivelul de 
finisare (Putra et al., 2023). Formula pentru modelul 
nostru de regresie multiplă poate fi exprimată astfel: 

Y=β0+β1(Numărul de camere)+β2(Dimensiune)+ 
β3(Numărul de dormitoare)+β4(Oraş)+ β5(Strada)+ 
β6(Accesibilitate)+β7(Vârsta clădirii)+β8(Nivelul de 
Finisare)+β9(Dimensiunea lotului)+β10(Evaluarea 
şcolii)+β11(Dimensiunea garajului)+β12(Dimensiunea 
grădinii)+β13(Funcţii de securitate)+β14(Eficienţă 

energetică)+...+ βn+ϵ,  

unde: 

Y – variabila dependentă, reprezentând preţul casei; 

β0 – termenul constant; valoarea aşteptată a preţului 
atunci când toate variabilele independente sunt egale cu 
zero; 

β1:n – vectorul coloană al coeficienţilor 1:n; 

ϵ – termenul rezidual sau de eroare, variaţia preţului 

neexplicată de model. 

Este de remarcat faptul că alegerea atributelor potrivite 
pentru modelul de regresie este o procedură 
fundamentală. Aceasta implică selectarea numai a 
atributelor care au un efect semnificativ asupra preţului şi 
asigurarea unui set larg de variabile care să reflecte cu 
exactitate complexitatea pieţei imobiliare. În conformitate 
cu Heinze et al. (2018), mai multe tehnici pot fi aplicate în 
procesul de selecţie a atributului. Aceste abordări includ 
selectarea atributelor bazate pe criterii de informare sau 
semnificaţie, aplicarea probabilităţii penalizate, 
implementarea cunoştinţelor de bază, utilizarea criteriului 
de modificare a estimării sau utilizarea unei combinaţii a 
acestor tehnici. Un set de atribute alese cu grijă ajută la 
creşterea fiabilităţii şi acurateţei modelului în prezicerea 
valorilor imobiliare, validând faptul că rezultatele reflectă 
diferitele condiţii de pe piaţă. 

Cu toate acestea, regresia liniară are câteva slăbiciuni 
semnificative. Presupune o relaţie liniară între variabilele 



 Silviu-Ionuț BĂBŢAN 

 

 

AUDIT FINANCIAR, anul XXIII 76 

  

independente şi dependente, care poate să nu fie 
întotdeauna exactă în practică, şi este foarte sensibilă la 
valorile aberante care pot deforma rezultatul (Rousseeuw 
et al., 2005). În plus, există problema multicolinearităţii, 
care poate genera estimări de coeficienţi nesigure. 
Abordarea presupune, de asemenea, independenţa 
erorilor şi homoscedasticitatea, presupuneri care sunt 
adesea încălcate în practică. În plus, regresia liniară poate 
sub-adapta sau supra-adapta datele şi se luptă cu seturi 
de date complexe. De asemenea, presupune reziduuri 
distribuite normal şi abateri care pot afecta intervalele de 
încredere şi testele de ipoteză (James et al., 2013). 

În următoarea parte a lucrării vom explora metode de 
estimare mai avansate, menite să depăşească slăbiciunea 
modelului de regresie liniară. 

 
3.2. Arborele de decizie 

Un arbore de decizie este un model de învăţare ghidată 
care structurează un domeniu de date într-un model 
ierarhic, transpunându-l într-un set de rezultate. Împarte 
iterativ domeniul de date în subdomenii, asigurându-se că 
fiecare împărţire obţine un câştig de informaţii mai mare 
decât nodul anterior, ceea ce duce la o creştere a puterii 
de predicţie (Suthaharan, 2016). 

Pentru o mai bună înţelegere a procesului, vom ilustra în 
Figura nr. 1 o structură simplificată. Un arbore de decizie 
este un tip de date organizate în mai multe noduri, fiecare 
legat de ramuri. Nodurile care au margini de ieşire sunt 
noduri interne, iar celelalte se numesc frunze (Pekel, 
2020). În timp ce acest model de bază ajută la înţelegerea 
structurii fundamentale a unui arbore de decizie, se 
recomandă, în practică, utilizarea unui număr mai mare de 
variabile pentru a creşte acurateţea predicţiei. Scopul 
Figurii nr. 1 este de a înţelege modul în care diverse 
variabile pot afecta preţul, care este variabila ţintă în acest 
context. 

 

Figura nr. 1. Arborele de decizie în procesul de evaluare 

 

 
Sursă: Compoziţie proprie a autorului 

 

La rădăcina arborelui se află preţul, variabila ţintă, pe care 
dorim să o prognozăm pe baza mai multor variabile de 
influenţă. Primul nivel de filiale împarte procesul de 
decizie în categorii: oraşul proprietăţii, dimensiunea 
proprietăţii, numărul de camere şi prezenţa elementelor de 
securitate. Prima variabilă este numărul de camere cu trei 
posibilităţi: 1, 2 sau 3 camere. Al doilea factor este oraşul 
în care se află proprietatea, care se ramifică în: New York, 
Los Angeles, Dallas şi Denver. A treia variabilă este 
dimensiunea proprietăţii, care se împarte în: proprietăţi 

mai mici de 60 mp şi proprietăţi mai mari de 60 mp. După 
aceea, variabila „caracteristici de securitate” diferenţiază 
proprietăţile cu şi fără caracteristici de securitate 
Choudhury (Gupta et al., 2017). 

Acest arbore de decizie exemplificat ilustrează 
structura ierarhică şi conceptul de arbori de decizie ca 
instrument educaţional. Prin includerea mai multor 
variabile, se poate construi un model mai precis şi mai 
robust pentru estimarea variabilelor ţintă, cum ar fi 
valorile imobiliare. 
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Arborele de decizie reprezintă o opţiune eficientă şi 
accesibilă pentru analiza datelor datorită simplităţii lor. 
Sunt uşor de vizualizat şi înţeles şi uşor de interpretat. 
Spre deosebire de alte metode care necesită adesea 
pregătirea minuţioasă a datelor, cum ar fi eliminarea 
valorilor necompletate, normalizarea sau crearea de 
variabile fictive, arborii de decizie necesită un nivel minim 
de preprocesare (Gupta et al., 2017). În plus, metoda 
generează rezultate precise prin utilizarea unor măsuri 
precum Entropia, indicele Gini şi prin câştig de informaţii 
(eng. Information Gain) pentru a identifica împărţirea 
optimă la fiecare nod (Jadhav et al., 2016). Aceste măsuri 
contribuie la examinarea şi selectarea celor mai bune 
variabile pentru împărţirea datelor, asigurându-se că 
fiecare divizare diminuează impurităţile şi maximizează 
separarea claselor din setul de date (Dash, 2022). 

În ciuda punctelor forte, arborii de decizie au mai multe 
dezavantaje. Sunt volatili, variaţiile minime ale datelor pot 
modifica în mod deosebit structura arborelui şi sunt, de 
asemenea, susceptibili la supra-adaptare, detectând mai 
degrabă zgomotul decât modelele subiacente, ceea ce le 
scade generalizarea şi acurateţea (Pehel, 2020). Aceste 
limitări pot influenţa fiabilitatea evaluărilor imobiliare. 

3.3. Random Forest 

Dezvoltată de Breiman (2001), metoda Random Forest s-
a demonstrat a fi un instrument extrem de eficient atât 
pentru sarcinile de regresie, cât şi pentru cele de 
clasificare. Acest algoritm funcţionează prin generarea 
mai multor arbori de decizie randomizaţi şi apoi prin 
fuzionarea predicţiilor acestora prin mediere (Biau et al., 
2016). Fiecare nod al arborelui de decizie alege aleatoriu 
un subset de factori din întregul set de date şi fiecare 
arbore utilizează un eşantion bootstrap unic de date, 
comparabil cu metoda bagging (Oshiro et al., 2012). 
Excelează mai ales în situaţiile în care numărul de 
variabile depăşeşte semnificativ numărul de observaţii. În 
plus, Random Forest este personalizabilă pentru o gamă 
largă de probleme extinse, uşor de adaptat pentru sarcini 
specifice de învăţare şi oferă perspective esenţiale asupra 
semnificaţiei variabile. 

Pentru a îmbunătăţi înţelegerea algoritmului Random 
Forest vom aplica acelaşi exemplu utilizat anterior în 
analiza arborelui de decizie. Această abordare ne va 
permite să analizăm şi să comparăm metodologiile care 
stau la baza avantajelor şi caracteristicilor specifice ale 
Random Forest. 

 

Figura nr. 2. Random Forest în procesul de evaluare 

 
Sursă: Compoziţie proprie a autorului 
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În exemplul din Figura nr. 2, fiecare arbore de decizie din 
Random Forest va evalua în mod autonom caracteristicile 
proprietăţii, cum ar fi dimensiunea, oraşul şi caracteristicile 
de securitate, pentru a estima variabila ţintă, adică preţul. 
De exemplu, un arbore se poate concentra pe dimensiune 
şi oraş, în timp ce altul ar putea prioritiza caracteristicile 
de securitate şi dimensiunea. Această variaţie între copaci 
permite algoritmului Random Forest să capteze o gamă 
largă de relaţii şi modele în cadrul datelor. 

După ce toţi copacii şi-au făcut previziunile individuale ale 
valorii proprietăţii, aceste estimări sunt consolidate prin 
mediere. Prin combinarea estimărilor mai multor arbori, 
Random Forest diminuează riscul de supra-adaptare, care 
este o limitare semnificativă a arborilor cu decizie unică. 
Etapa de mediere reduce, de asemenea, impactul 
distorsiunilor sau anomaliilor prezentate în arbori individuali, 
contribuind la o predicţie mai robustă şi mai precisă. 

Prin urmare, Random Forest este o versiune îmbunătăţită 
a unui arbore de decizie, aplicând mai mulţi clasificatori în 
loc de unul pentru a îmbunătăţi fiabilitatea şi acurateţea 
predicţiilor pentru instanţe viitoare (Shaik et al., 2019). În 
plus, oferă mai multe avantaje, inclusiv măsurarea 
semnificaţiei fiecărui atribut din setul de date de 
antrenament, predicţii precise pentru o gamă largă de 
aplicaţii şi evaluarea distanţei perechi dintre eşantioane 
din datele de antrenament (Prajwala, 2015). 

Cu toate acestea, procesul de instruire a modelelor 
Random Forest poate consuma foarte multe resurse, mai 
ales atunci când avem de-a face cu seturi de date extinse 
şi mulţi arbori. Acest lucru solicită putere de procesare şi 
memorie semnificative, prezentând o provocare pentru 
aplicaţiile care necesită predicţii în timp real (Hengl, 2018). 

Reproducerea şi validarea rezultatelor modelului Random 
Forest poate prezenta provocări datorită complexităţii lor. 
Obţinerea unor rezultate fiabile necesită menţinerea 
aceloraşi configuraţii de model şi seminţe aleatorii, care 
pot fi mai puţin transparente şi împovărătoare decât alte 
tehnici (Biau, 2012). 

 

3.4. Artificial Neural Network 

Reţelele neuronale artificiale sunt un subiect cheie în IA, 
inspirat de funcţia şi structura creierului uman. Ele 
modelează procesarea informaţiilor şi memoria, generând 
modele elementare care reproduc reţelele neuronale ale 
creierului. Aceste modele conectează diverse reţele în 
moduri diferite, pentru a procesa informaţii în mod similar 
creierului uman (WU, 2018). 

Un ANN este format din neuroni interconectaţi şi fiecare 
neuron poate primi, procesa şi transmite semnale. 
Această reţea încorporează sinapse ponderate, care 
agregă datele de intrare în funcţie de aceste ponderi şi un 
mecanism de activare care restricţionează amplitudinea 
de ieşire a neuronului, permiţând reţelei să execute 
calcule avansate prin imitarea procesului neuronal al 
creierului (Zhang, 2018). 

Chiar dacă înţelegerea unei ANN poate fi complicată, o 
vom prezenta simplu, printr-un exemplu practic. În mod 
explicit, vom prezenta modul în care ANN poate prezice 
valoarea proprietăţii pe baza a trei variabile independente: 
suprafaţa în mp, oraşul şi vechimea clădirii. În predicţiile 
practice, includerea unui număr mai mare de atribute într-
un set de date este vitală pentru a asigura acurateţea 
predicţiei. 

 

Figura nr. 3. ANN în evaluarea automată 

 

 
Sursă: Compoziţie proprie a autorului 
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În Figura nr. 3, stratul de intrare al reţelei neuronale 
artificiale include trei noduri, reprezentând variabilele 
cheie care influenţează valorile imobiliare: oraşul, 
dimensiunea în m.p. şi vechimea clădirii în ani. Fiecare 
nod de intrare este echivalent cu o variabilă specifică a 
proprietăţii evaluate. Primul nod captează datele despre 
locaţie. Suprafaţa în nodul m.p. codifică suprafaţa 
proprietăţii, iar vechimea nodului proprietăţii ţine cont de 
vechimea clădirii, care poate influenţa valoarea şi starea 
acesteia de piaţă. ANN cuprinde două straturi ascunse cu 
mai mulţi neuroni marcaţi cu H. Aceste straturi ascunse 
analizează intrările prin conexiuni ponderate şi mecanism 
de activare, captând relaţii neliniare avansate între 
variabile. Stratul de ieşire, care este preţul, exemplul 
nostru, a fuzionat informaţiile procesate pentru a genera 
valoarea estimată a proprietăţii. Această structură ANN 
modelează şi prezice valoarea proprietăţii pe baza 
atributelor specificate, utilizând adâncimea straturilor 
ascunse pentru a îmbunătăţi acurateţea predicţiei. 

Un principal avantaj al algoritmului ANN este că reţine 
informaţiile în întreaga reţea, în loc să fie într-o singură 
bază de date. Prin urmare, pierderea informaţiilor într-
o parte a reţelei nu împiedică funcţionarea generală a 
acesteia (Khalilov, 2021). Reţeaua neuronală artificială 
are o toleranţă superioară la erori şi este renumită 
pentru scalabilitatea şi viteza ridicată, în special atunci 
când se utilizează procesarea paralelă (Zou et al., 
2009). Aceasta poate gestiona intrări şi ieşiri binare 
sau date simbolice atunci când sunt codificate corect, 
asigurând o aplicabilitate largă în diferite domenii 
(Wang S.C. et al. 2003). Mai mult, ei pot învăţa din 
mediul înconjurător, astfel încât pot fi utilizaţi pentru 
date sau sarcini complexe în care alte tipuri de soluţii 
sunt impracticabile (Krenker, 2011). 

Reţelele neuronale artificiale au propriile lor dezavantaje, 
de exemplu, înclinaţia de a cădea în minime locale şi 
dificultatea de a-şi adapta arhitectura (Ding S. et al.2013). 
În plus, poate fi o provocare să fie ajustate şi optimizate 
pentru sarcini specifice (Abiodun et al., 2018). Pentru a 
îmbunătăţi generalizarea reţelei este necesar să se 
utilizeze o reţea suficient de mare pentru a oferi o potrivire 
adecvată, deoarece reţelele mai mari permit crearea de 
funcţii mai elaborate (Dongare et al., 2012). 

 
3.5. Extreme Gradient Boosting 

Extreme Gradient Boosting este o tehnică avansată, 
bazată pe alte tehnici de boosting, cum ar fi arbori de 
clasificare amplificaţi şi AdaBoost (Carmona şi colab., 

2019). Extreme Gradient Boosting (XGBoost) poate fi 
utilizată atât pentru probleme de clasificare, cât şi pentru 
probleme de regresie şi este preferat de către cercetătorii 
de date pentru abilităţile sale de calcul în afara nucleului şi 
performanţa rapidă, făcând-o potrivită pentru gestionarea 
capabilă de seturi de date mari (Osman et al., 2021). 
Utilizează un mecanism conştient de dispersie care 
gestionează variabilele cu intrări lipsă sau valori zero, 
omiţând automat aceste intrări din calculul câştigului 
pentru candidaţii divizaţi, crescând astfel performanţa 
modelului (Bentéjac et al., 2021). 

Aplicând acelaşi exemplu ca în tehnicile anterioare, vom 
ilustra funcţionarea şi structura XGBoost (Figura nr. 4). 
Metoda începe prin introducerea setului de date, care 
include variabilele: oraş, dimensiune şi caracteristici de 
securitate. 

Prima etapă constă în a antrena arborele de decizie iniţial 
utilizând aceste atribute pentru a estima iniţial valoarea 
proprietăţii. Se calculează apoi variaţia dintre valoarea 
estimată şi valoarea reală, identificată 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 iniţiale, 
crescând astfel acurateţea modelului. Acest proces de 
antrenare a arborilor succesivi şi de calculare a 
reziduurilor continuă, iar fiecare arbore nou este 
concentrat pe corectarea erorilor arborilor anteriori. 

În exemplu am inclus un al treilea arbore de decizie, 
pentru a îmbunătăţi predicţia valorii prin abordarea 
reziduurilor din estimările celui de-al doilea arbore. 
Predicţia finală a valorii proprietăţii este derivată prin 
îmbinarea rezultatelor tuturor arborilor de decizie. Acest 
proces repetitiv, numit boosting, facilitează XGBoost să 
dezvolte un model precis şi performant datorită îmbunătă-
ţirii constante a estimărilor prin diferite etape de corectare 
a erorilor, conducând la o predicţie precisă a valorii. 

Principalele caracteristici ale XGBoost cuprind 
capacitatea sa de a gestiona inputuri rare atât pentru 
boosteri liniare, cât şi pentru boosteri de arbore, suport 
pentru obiective personalizate şi funcţii de evaluare şi 
performanţă ridicată constantă în diverse seturi de 
date (Chen T. et al. 2015). Succesul său se datorează 
eficienţei şi scalabilităţii, deoarece rulează cu o viteză 
de zece ori mai mare decât a altor algoritmi de 
învăţare automată (Shilong, 2021). Mai mult decât 
atât, XGBoost include o funcţie de regularizare în 
scopul său de a îmbunătăţi generalizarea modelului şi 
de a preveni supraadaptarea (Zhou et al., 2021). 
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Figura nr. 4. Extreme Gradient Boosting în procesul de evaluare automată 

 

 
Sursă: Compoziţie proprie a autorului 

 

O limitare a algoritmului XGBoost este dispoziţia acestuia 
la supraadaptare care, dacă nu este gestionată 
corespunzător, poate avea ca rezultat doar performanţă 
medie pe seturile de date de validare sau de testare, chiar 
dacă are o performanţă excepţională pe setul de date de 
antrenament (Drahokoupil, 2022). 

Concluzii 

În concluzie, explorarea tehnicilor de inteligenţă artificială 
pentru evaluarea imobiliară expune potenţialul notabil de 
schimbare a evaluării tradiţionale. Piaţa imobiliară, definită 
prin complexitatea şi vulnerabilitatea sa la diferiţi factori, 
are potenţialul de a beneficia semnificativ de 
implementarea tehnicilor bazate pe inteligenţă artificială. 
Metodele automate ale tehnicilor de evaluare pot evalua 
cu acurateţe şi rapid seturi de date complete, oferind o 
evaluare consecventă şi fiabilă a proprietăţilor. 

Mecanismele de inteligenţă artificială pot spori în mod 
deosebit fiabilitatea evaluărilor imobiliare, pot reduce 
costurile şi pot îmbunătăţi eficienţa. Cu toate acestea, 
eficienţa tehnicilor IA depinde de cunoştinţele tehnice ale 
profesioniştilor care execută aceste modele şi de calitatea 
datelor utilizate. În consecinţă, este esenţial pentru 
evaluatorii imobiliari să asigure calitatea înaltă a datelor şi 
să dobândească abilităţile necesare pentru implementarea 
eficientă a metodelor IA. 

În lucrare am examinat avantajele şi limitările a cinci 
metode de predicţie bazate pe inteligenţă artificială care 
pot fi aplicate în evaluarea imobiliară. Fiecare tehnică are 
propriile puncte slabe şi puncte forte, iar performanţa lor 
poate diferi în funcţie de setul de date specific. Având în 
vedere complexitatea şi variaţia datelor imobiliare, nicio 
tehnică unică nu asigură cele mai eficiente rezultate în 
orice circumstanţă. În consecinţă, recomandăm o 
abordare amănunţită în care toate metodele IA prezentate 
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sunt testate în raport cu setul de date disponibil. Astfel, 
profesioniştii pot identifica practic care metodă generează 
cele mai precise predicţii. Acest proces cuprinde 
evaluarea performanţei fiecărei tehnici folosind metrici, de 
exemplu, eroarea medie pătratică care examinează 
variaţiile dintre valorile reale şi valorile prezise. Evaluând 
şi comparând riguros toate tehnicile, experţii imobiliari pot 
lua decizii bazate pe date care îmbunătăţesc precizia şi 
fiabilitatea evaluărilor proprietăţilor. 

În opinia noastră, este esenţial ca auditorii sau experţii pe 
care se bazează pentru a verifica valoarea justă şi raportul 
de evaluare care stă la baza estimării valorii juste să fie 
bine informaţi cu privire la evaluările automatizate bazate 
pe IA. De asemenea, auditorii trebuie să înţeleagă 
temeinic modul în care funcţionează aceste modele 
bazate pe inteligenţă artificială, inclusiv metodologiile lor, 
intrările de date şi limitările potenţiale pentru a le 
implementa cu succes. Aceste cunoştinţe sunt esenţiale 
pentru a ne asigura că valoarea justă raportată în situaţiile 
financiare este exactă, fiabilă şi transparentă, menţinând 
astfel credibilitatea informaţiilor financiare prezentate 
investitorilor şi altor părţi interesate. 

Din perspectiva noastră, contribuţia adusă de utilizarea 
metodelor automate de evaluare este semnificativă. În 
prima etapă, în cadrul procesului de implementare sunt 
necesare timp şi resurse financiare importante pentru a 
colecta date şi a compara toate cele cinci metodele 

propuse. Dar odată ce a fost selectată metoda cea mai 
potrivită, orice evaluare a proprietăţii se poate face în 
câteva secunde fără a genera costuri suplimentare. 
Singurul efort cerut de evaluator este introducerea în 
sistem a caracteristicilor proprietăţii, iar în câteva secunde 
programul va calcula automat preţul. Prin urmare, odată 
cu implementarea metodei de evaluare se vor înregistra în 
practică economii substanţiale atât de timp, cât şi de 
resurse umane, precum şi o creştere a acurateţei. 

Privind în viitor, cercetarea şi dezvoltarea susţinută în IA 
va fi vitală pentru îmbunătăţirea în continuare a 
performanţei şi preciziei evaluărilor imobiliare. 
Cercetările viitoare ar trebui să investigheze provocările 
identificate în lucrare, cum ar fi calitatea datelor şi 
implementarea modelului, şi să examineze noi algoritmi 
IA care ar putea oferi avantaje mai mari. Salutând 
aceste progrese, piaţa imobiliară se poate îndrepta către 
evaluări mai eficiente, fiabile şi scalabile, susţinând 
deciziile de preţ şi investiţiile. 

Prin urmare, inteligenţa artificială este o oportunitate 
revoluţionară pentru piaţa imobiliară, oferind o mai bună 
consistenţă, acurateţe şi eficienţă. Cunoştinţele dobândite 
din această lucrare oferă o bază solidă pentru explorarea 
şi implementarea continuă a IA în evaluarea imobiliară, 
facilitând progresul către un viitor în care metodele 
automate de evaluare devin fundamentale pentru 
procedurile standard. 
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