UNIVERSITATEA BABES-BOLYAI CLUJ-NAPOCA
FACULTATEA DE STIINTE ECONOMICE SI GESTIUNEA AFACERILOR

Scoala doctorala de Stiinte Economice si Gestiunea Afacerilor

REZUMATUL TEZEI DE DOCTORAT CU TITLUL

INTEGRAREA MODELELOR DE INVATARE AUTOMATA IN EVALUAREA
PROPRIETATILOR IMOBILIARE

Coordonator stiintific:
Prof. univ. dr. habil. Adela DEACONU
Doctorand:

Silviu-Tonut BABTAN

Cluj-Napoca, 2025



CUPRINSUL TEZEI DE DOCTORAT

LISTA ABREVIERILOR

LISTA FIGURILOR

LISTA GRAFICELOR

LISTA TABELELOR

MULTUMIRI

INTRODUCERE

CAPITOLUL 1 - EVALUAREA ACTIVELOR iN DIFERITE SCOPURI ERROR! BOOKMARK NOT DEFINED.

1.1 DELIMITARI — GENERALITATI

1.1.1 Scurt istoric al evaluarii

1.1.2 Conceptele de ,,pret”, ,,cost” si ,,valoare”

1.1.3 Obiectul evaluarii

1.2 ABORDARI, METODE SI TEHNICI DE EVALUARE

1.2.1  Abordarea prin piata

1.2.1.1 Elemente determinante in analiza si variatia preturilor imobiliare

1.2.1.2 Identificarea si cuantificarea corectiilor

1.2.13 Comparatie cu Standardele de Evaluare a bunurilor aplicabile in Roméania (SEV)
1.2.2  Abordarea prin venit

1.2.21 Capitalizarea directa si metoda actualizérii fluxurilor de numerar
1.2.3  Abordarea prin cost

1.2.3.1 Procedura abordarii prin cost

1.2.3.2 Tipuri de depreciere
1.3 SCOPUL SI UTILITATEA EVALUARII

1.4 CONCLUZIILE CAPITOLUI 1

CAPITOLUL 2 - ANALIZA LITERATURII PRIVIND EVALUARILE AUTOMATE

2.1 DESCRIEREA MODULUI DE ANALIZA A LITERATURII
2.2 ANALIZA BIBLIOMETRICA A LITERATURII
2.3 ANALIZA SISTEMATICA A LITERATURII

2.3.1  Continutul si clasificirile specifice AVM

2.3.2  Integrarea AVM in procesul de evaluare a proprietitilor imobiliare

2.3.3  Cadrul metodologic al AVM
2.3.4  Beneficii si limitari in utilizarea AVM
24 CONCLUZIILE CAPITOLULUI 2

CAPITOLUL 3 - MODELE DE iNVATARE AUTOMATA SI APLICABILITATEA ACESTORA iN
EVALUAREA PROPRIETATILOR IMOBILIARE

3.1 INVATAREA AUTOMATA SI APLICABILITATEA EI iN EVALUAREA PROPRIETATILOR IMOBILIARE
3.2 MODELE DE iNVATARE AUTOMATA iN EVALUAREA PROPRIETATILOR IMOBILIARE

3.3.1 Regresia liniara

3.3.2 Arborele de decizie

3.3.3 Padurea aleatorie (Random Forest)
3.3.4  Retele neuronale artificiale (Artificial Neuronal Network — ANN)

3.3.5 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)
34 EVALUAREA PERFORMANTEI MODELELOR DE iNVATARE AUTOMATA

2



3.4.1 Abordarea indicatorului-cheie Eroare Medie Pitratica (Root Mean Squared Error - RMSE) __

3.4.2  Abordarea indicatorului-cheie Eroarea Medie Absolutia (Mean Absolute Error —- MAE)

3.4.3 Abordarea indicatorului-cheie aferent Coeficientul de Determinare (R?)

3.4.4  Abordarea indicatorilor-cheie F-statistic si P-value
3.5 MODUL DE LUCRU iN PROGRAMUL INFORMATIC RSTUDIO
3.6 CONCLUZIILE CAPITOLULUI 3

CAPITOLUL 4 - EVALUAREA PERFORMANTELOR MODELELOR DE iNVATARE AUTOMATA iN
PREDICTIA PRETURILOR PROPRIETATILOR IMOBILIARE DE TIP REZIDENTIAL

4.1 MOTIVATIA SI ETAPELE CONSTRUCTIEI MODELELOR

4.2 SETUL DE DATE

4.3 VARIABILELE

4.4 CONSTRUIREA MODELELOR SI VALIDAREA LOR EMPIRICA

4.4.1 Regresia liniara
4.4.2  Arborii de decizie
4.43  Paduri aleatorii
4.4.4  Retele Neuronale Artificiale
4.4.5 Extreme Gradient Boosting
4.5 REZULTATE OBTINUTE
4.5.1 Analiza comparativa a metodelor aplicate
4.5.2  Performanta modelului XGBoost in estimarea preturilor proprietitilor imobiliare
4.5.3 [Evaluarea finald a modelului XGBoost pe setul de testare
4.6.1  Discutii, interpretari si limitari ale studiului de caz
4.6.2  Concluzii finale

CONCLUZII ST DIRECTII VIITOARE DE CERCETARE

BIBLIOGRAFIE




Introducere

Lucrarea abordeaza utilizarea metodelor de Invidtare automata in evaluarea proprietatilor
imobiliare, avand ca scop imbunatatirea procesului traditional de evaluare, care este adesea
costisitor, lent si influentat de factori subiectivi. In contextul unei piete imobiliare dinamice si
digitalizate, introducerea modelelor automate de evaluare (AVM) devine o necesitate practica si

strategica.

Se evidentiaza faptul ca AVM-urile, prin integrarea inteligentei artificiale, pot oferi rezultate
rapide, obiective si consistente, contribuind la reducerea costurilor si eliminarea erorilor umane.
Lucrarea propune aplicarea si compararea a cinci metode de predictie — regresia liniara, arborii de
decizie, padurile aleatorii, retelele neuronale si XGBoost — pe un esantion de apartamente din Cluj-

Napoca.

Cercetarea este motivatd de nevoia de solutii sustenabile si inovatoare in evaluarea imobiliara,
fiind structuratd logic pe patru capitole teoretice si aplicative, urmate de concluzii si directii
viitoare. Lucrarea isi propune sa identifice cea mai performantd metoda de predictie aplicabila in
Romania, contribuind totodata la dezvoltarea cercetarii in domeniul evaluarii automatizate a

proprietatilor imobiliare.
Capitolul 1 — Evaluarea activelor in diferite scopuri

Evaluarea proprietatilor imobiliare s-a dezvoltat accelerat in Romania ca urmare a cresterii pietei
imobiliare si a cererii pentru servicii specializate. Aceasta activitate profesionald, integrata in sfera
serviciilor de tip consultativ, presupune competentd avansata, respectarea unui cod etic si aplicarea

unor standarde internationale.
1.1 Delimitari generale
1.1.1 Istoricul profesiei de evaluator

Originile profesiei se regdsesc in Marea Britanie (1834), iar dezvoltarea sa internationald a fost
marcatd de formarea unor organizatii cheie precum RICS (UK), Appraisal Institute (SUA) s1 [VSC

(la nivel global). In Europa, standardizarea a fost consolidati prin TEGoVA. In Romania, profesia
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s-a oficializat dupd 1990, prin infiintarea ANEVAR, care a devenit o institutie de utilitate publica

ce reglementeaza si sprijina activitatea evaluatorilor autorizati.
1.1.2 Notiuni-cheie: pret, cost si valoare
Evaluarea implica distinctia intre:

e Pret— suma efectiva tranzactionata;
e Cost — cheltuiala necesara pentru realizarea unui activ;

e Valoare — perceptia de piata privind utilitatea unui activ.

Acestea sunt influentate de factori precum utilitatea, raritatea, preferinta si capacitatea de

cumpdrare, care reflecta echilibrul dintre cerere si oferta.
1.1.3 Obiectul evaluarii

Evaluarea este o activitate profesionala fundamentatd pe judecata expertului si exprimata Intr-un

raport oficial. Se aplica asupra unor categorii distincte de active:

e Proprietati imobiliare;
e Bunuri mobile;
o Intreprinderi si participatii;

e [nstrumente financiare.

Lucrarea se concentreaza asupra proprietatilor imobiliare rezidentiale, inclusiv asupra

drepturilor partiale asociate (ex: folosintd, Inchiriere, ipoteci).
1.2 Abordari, metode si tehnici de evaluare

Evaluarea proprietdtilor imobiliare presupune aplicarea uneia sau mai multora dintre cele trei
abordari consacrate international: abordarea prin cost, prin piata si prin venit. Alegerea metodei

optime depinde de tipul proprietatii si de contextul pietei.



1.2.1 Abordarea prin piata

Aceastd metoda se bazeaza pe analiza comparativa a unor tranzactii recente cu proprietati similare.
Este consideratd metoda de referintd pentru evaludrile rezidentiale, intrucat reflecta
comportamentul efectiv al pietei. Procesul implica identificarea unor active comparabile, ajustarea
diferentelor dintre acestea si proprietatea evaluatd, si utilizarea unor unitati de masurd adecvate

(ex. €/mp sau €/hectar).

Elemente-cheie in analizd includ localizarea, starea cladirii, drepturile de proprietate, regimul
juridic si conditiile de piatd. Comparabilitatea este validatd prin selectia tranzactiilor recente,
preferabil din aceeasi zona, si prin ajustari explicite ale preturilor, exprimate in valoare absoluta

sau procentual.
1.2.1.1 Factorii care influenteaza preturile

Pretul unei proprietati este afectat de o gama largad de variabile — de la caracteristicile fizice ale
terenului si constructiei, la reglementdri urbanistice, utilitati, pozitionare si accesibilitate. Un
accent special se pune pe diferentele intre tranzactiile analizate si proprietatea evaluata, iar aceste

variatii sunt corectate sistematic.

1.2.1.2 Tehnici de corectie

Corectiile se pot realiza prin metode cantitative (analize pe perechi de date, regresii, tendinte
statistice) sau prin metode descriptive (comparare relativa, clasificari, interviuri cu experti).

Fiecare tehnica ajuta la ajustarea valorilor in functie de trasaturi specifice ale fiecarei proprietati.

1.2.1.3 Conformitatea cu standardele din Roméania

Metoda comparatiei directe este in acord cu Standardele de Evaluare a Bunurilor (SEV) si este larg
utilizatd pentru evaluarea drepturilor imobiliare. Se impune folosirea unor unitati de comparatie

relevante si acceptate in piatd, precum €/mp sau €/camera, si aplicarea coerentd a acestora.



Evaluatorul trebuie s fie atent la diferentele dintre proprietati, sd acorde prioritate tranzactiilor
recente si si descrie clar in raport toate ajustirile facute. In lipsa unor comparatii directe, se pot

folosi si metode indirecte (raport, deductie), insa cu rezerve privind precizia.
1.2 Abordari, metode si tehnici de evaluare

In practica evaludrii imobiliare, sunt utilizate trei mari abordari metodologice: prin piata, prin
venit si prin cost. Fiecare se bazeaza pe principii economice solide si este aleasd in functie de

tipul proprietatii si disponibilitatea datelor.
1.2.1 Abordarea prin piata

Aceastd metodd compara activul evaluat cu tranzactii recente ale unor proprietati similare.
Evaluatorul selecteaza unitdti de masura relevante (€/mp, €/camera etc.), identifica diferentele si

aplica ajustari specifice pentru a reflecta caracteristicile proprietatii analizate.

Comparabilitatea este esentiald, iar metodele utilizate includ analize cantitative (regresii, perechi

de date, grafica) si descriptive (clasificari comparative, interviuri).

Este abordarea dominanta in evaluarea proprietdtilor rezidentiale, fiind conforma cu standardele

romanesti si internationale. Precizia acesteia depinde de calitatea si recenta datelor de piata.
1.2.2 Abordarea prin venit

Se aplica in cazul proprietatilor generatoare de profit (ex. cladiri de birouri, hoteluri), prin

conversia fluxurilor viitoare de venit in valoare actuala. Exista doud metode principale:

e Capitalizarea directa — simpla, bazata pe un venit anual stabil si rata de capitalizare.
¢ Discounted Cash Flow (DCF) — actualizeaza venituri multiple pe un orizont de timp, fiind

mai complexa si adaptatd previziunilor dinamice.

Aceastd abordare presupune o intelegere profunda a pietei de inchiriere, a riscurilor si a

anticipdrilor investitorilor, fiind sustinutd de principiile cererii si anticiparii.



1.2.3 Abordarea prin cost

Aceastd metoda estimeaza valoarea unui activ pornind de la costul de reconstructie sau inlocuire,
din care se scad deprecierile fizice, functionale si externe. Este preferata in cazul constructiilor noi,

specializate sau 1n lipsa unui volum suficient de tranzactii.
Evaluarea presupune parcurgerea urmatorilor pasi:

e calculul costului de nou (prin deviz, cost unitar sau comparatie);
e determinarea deprecierilor (recuperabile sau nerecuperabile);

e estimarea valorii nete.

Se disting costuri directe (materiale, manopera, profit antreprenor) si indirecte (onorarii, studii,

taxe, marketing). Acestea trebuie complet si corect integrate in analiza finala.
1.3 Scopul si utilitatea evaluarii

Evaluarea imobiliard are drept scop estimarea unei valori asociate unui drept de proprietate, in
functie de nevoile concrete ale beneficiarului. Aceasta poate servi unei game largi de obiective —
de la tranzactii comerciale si garantare bancara, la stabilirea impozitelor sau intocmirea situatiilor

contabile.

Scopul evaluarii este determinat de solicitant si vizeaza luarea unei decizii informate privind
activul imobiliar. Desi forma raportului poate varia in functie de utilizare, valoarea estimata

ramane neschimbatd, fiind rezultatul unui proces standardizat si obiectiv.
In aceasta lucrare sunt detaliate trei dintre cele mai frecvente scopuri ale evaluarii:
1. Evaluarea pentru vinzare/cumpérare

Este cea mai uzuala forma de evaluare, avand rolul de a sprijini negocierea unui pret corect intre
parti. Modelele automatizate (AVM) pot eficientiza acest proces, oferind estimari rapide si
consistente, bazate pe date istorice si predictive. Ele contribuie la eliminarea subiectivitatii si la

luarea unor decizii transparente atat pentru cumparatori, cit si pentru vanzatori.



2. Evaluarea pentru garantare bancara

Utilizata de banci pentru stabilirea valorii colateralului, aceasta forma de evaluare este cruciald in
procesul de acordare a creditelor. Integrarea invatarii automate permite obtinerea unor estimari
rapide, precise si standardizate, reducand riscurile de supra- sau subevaluare. Pentru banci, aceasta

eficientizare sporeste gestionarea riscurilor si optimizeaza procesul decizional.
3. Evaluarea pentru impozitare

Are rolul de a determina valoarea fiscald a imobilelor, influentdnd direct nivelul taxelor datorate.
Evaluarea este reglementatd legal si trebuie realizatd periodic, in special in cazul cladirilor
nerezidentiale. Modelele predictive pot sustine un sistem fiscal mai echitabil, prin estimari

uniforme, transparente si automatizate, contribuind la o colectare eficientd a veniturilor publice.

In toate cele trei cazuri, automatizarea procesului de evaluare — prin utilizarea algoritmilor de
invatare automatd — Tmbunatateste acuratetea, reduce costurile si oferd suport decizional robust

pentru toti actorii implicati: proprietari, institutii financiare, autoritati si dezvoltatori.
1.4 Concluziile Capitolului 1

Evaluarea proprietatilor imobiliare reprezintd un pilon esential al economiei moderne, consolidat
prin standarde profesionale, rationament expert si o infrastructurd institutionald solidi. In
Romania, aceastd profesie s-a dezvoltat accelerat dupa 1990, fiind reglementatda de ANEVAR si

aliniata cu organisme internationale precum IVSC si TEGoVA.

Procesul de evaluare nu se rezumd la calcule matematice, ci implicd judecatd profesionald si
cunoasterea aprofundata a pietei. Cele trei abordari fundamentale — prin piata, venit si cost — sunt
aplicate Tn functie de scopul evaludrii si caracteristicile activului, abordarea prin piatd fiind

dominanta in segmentul rezidential.

Valoarea estimata devine baza unor decizii economice importante: tranzactii de vanzare, garantare
bancara, fiscalitate, raportare contabild. Prin urmare, evaluarea raspunde nevoilor nu doar ale
persoanelor fizice sau companiilor, ci si ale institutiilor financiare, autoritatilor fiscale si

investitorilor.



In special, evaluirile pentru vinzare-cumpirare, garantare bancari si impozitare sunt de
maxima relevantd in contextul actual. Acestea pot fi optimizate semnificativ prin integrarea
invatarii automate, care permite analizarea masiva a datelor si oferd estimari rapide, obiective si
scalabile. Modelele predictive reduc incertitudinea, elimina subiectivismul si sprijind transparenta

in luarea deciziilor.

Acest capitol ofera cadrul teoretic necesar pentru a Intelege nu doar esenta procesului de evaluare,
ci si justificarea utilizdrii tehnologiilor avansate in acest domeniu. Astfel, el fundamenteaza
directia cercetarii ulterioare — automatizarea procesului de estimare a valorii imobiliare — prin

clarificarea conceptelor, scopurilor, metodelor si standardelor de evaluare.
Capitolul 2 — Analiza literaturii privind evaluarile automate

Acest capitol exploreaza evolutia, aplicabilitatea si validarea modelelor automatizate de evaluare
a proprietatilor (AVM), accentudnd sinergia dintre metodele clasice de evaluare si algoritmii de
invatare automatd. AVM-urile folosesc seturi extinse de date si modele predictive pentru a estima
valoarea de piatd a imobilelor, fara interventie umand directd. Aceastd abordare optimizeaza
acuratetea, eficienta si obiectivitatea procesului de evaluare, devenind tot mai utilizata in contextul

digitalizarii pietei imobiliare.
2.1 Metodologia analizei literaturii

Pentru analiza sistematica, au fost selectate 203 articole din peste 20.000 identificate In baze de
date stiintifice precum Scopus, Web of Science si Science Direct. Selectia a fost realizata pe baza
unor criterii riguroase: relevantd tematicd, impact stiintific, accesibilitate completd si validare
metodologica. Accentul s-a pus pe lucrari care analizeaza direct AVM-urile, folosesc metode

cantitative/statistice si exploreazd implicatiile acestora in evaluarea imobiliara.
Teme cheie identificate in literatura
Cercetarea a identificat mai multe directii principale:

e Definirea si clasificarea AVM-urilor;

e Tipologia datelor si variabilelor utilizate;
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e Modele statistice aplicate (regresii, retele neuronale, metode hibride);
e Utilitatea AVM-urilor in contexte geografice si institutionale variate;

e Analiza SWOT si impactul reglementarilor asupra adoptarii AVM-urilor.

Tabelul central al capitolului rezuma 14 articole reprezentative, detaliind scopul cercetarii,
metodologia, variabilele folosite, dimensiunea esantionului si concluziile relevante pentru

prezenta lucrare.
Integrarea modelelor cantitative si calitative

Studiile cantitative analizeaza performanta si precizia AVM-urilor pe baze de date reale, in timp
ce studiile calitative oferd un cadru conceptual si metodologic pentru intelegerea contextului
aplicarii lor. Impreuna, aceste abordari sprijind dezvoltarea unui model propriu adaptat pietei

romanesti.
Contributii si relevanta

Capitolul fundamenteaza necesitatea aplicarii modelelor AVM in evaluarea imobiliara, oferind un
cadru de referintd solid pentru definirea metodologiei proprii in cercetare. Prin analiza
bibliometricd si evaluarea critica a literaturii, sunt identificate cele mai relevante surse,

metodologii si variabile independente pentru construirea unui model predictiv robust.
Subcapitolul 2.2: Analiza bibliometrica a literaturii

Subcapitolul 2.2 propune o investigatie bibliometrica detaliata asupra literaturii de specialitate
referitoare la modelele automate de evaluare (AVM), cu scopul de a evidentia evolutia cercetarii,
centrele academice implicate si temele dominante. Analiza se bazeaza pe baza de date Web of
Science si include 318 articole publicate Intre 1998 si 2024. Desi volumul total este relativ modest,
intensificarea cercetarii este evidentd, cu un varf de publicari in anul 2017 si un maxim de citari in

2024.

Studiile sunt predominant distribuite in domeniile inteligentei artificiale si informaticii, dar si in
economie, finante, studii urbane sau inginerie. Tehnologiile emergente, precum invatarea

automata, regresia, arborii de decizie, retelele neuronale sau metodele ensemble (ex. random
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forest, XGBoost), sunt frecvent asociate cu AVM-urile, reflectand directiile principale de

dezvoltare.

Distributia geografica aratd o concentrare a cercetarii In tari cu economii avansate (SUA, Marea
Britanie, China, Germania), dar si o participare activa din partea unor state europene si asiatice
emergente. Jurnalele de specialitate cu impact ridicat in acest domeniu provin din arii variate — de
la evaluare imobiliara si finante, la inteligenta artificiala — sugerand o abordare interdisciplinara

consolidata.

Analiza terminologica realizata cu VOSviewer scoate in evidenta legdtura stransa intre AVM-uri
si concepte precum pretul imobiliarelor, evaluarea In masa, piata imobiliard si garantarea
creditelor. Aceste conexiuni valideaza relevanta subiectului tezei si sustin integrarea modelelor de

invatare automatd in evaluarea imobiliard contemporana.

In concluzie, analiza bibliometrica oferd o baza solida pentru aprofundarea ulterioara a cercetrii,
relevand atat progresele metodologice, cat si nevoia de consolidare a aplicabilitétii practice si a
transparentei modelelor AVM. Subcapitolul pregateste astfel terenul pentru o investigatie calitativa

sistematicd, ce va fi realizata in sectiunea urmatoare.

Subcapitolul 2.3 exploreaza literatura de specialitate printr-o analiza sistematica axata pe studiile
empirice si metodele utilizate in constructia modelelor automate de evaluare (AVM). Spre
deosebire de abordarea bibliometrica, aceasta analizd urmareste aprofundarea calitativd a
contributiilor academice, concentrandu-se pe cele mai relevante 50 de articole identificate in Web

of Science si Scopus, in functie de citdri si relevanta tematica.

Sinteza evidentiazd aplicabilitatea AVM-urilor in diverse contexte: evaludri rezidentiale, estimari
fiscale, Imprumuturi garantate si analize de piatd. De asemenea, sunt analizate metodele statistice
si algoritmii de machine learning utilizati frecvent — regresia liniara, regresia hedonica, arborii de
decizie, padurile aleatorii, retelele neuronale si XGBoost — in functie de scopul cercetarilor si

calitatea datelor disponibile.

Majoritatea studiilor analizate au evidentiat avantaje semnificative ale modelelor AVM in ceea ce

priveste eficienta si acuratetea, insa au remarcat si limitari precum lipsa transparentet, dificultatea
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in interpretarea rezultatelor si dependenta de calitatea datelor. In plus, unele cercetiri pun accent

pe integrarea expertizei umane si a tehnicilor hibride pentru a spori robustetea estimarilor.

Analiza confirma caracterul multidisciplinar al cercetarii in domeniul AVM-urilor, cu contributii
din domenii precum inteligenta artificiald, economie, urbanism si inginerie. Totodatd, se
contureaza nevoia de standardizare a metodologiilor si a seturilor de date utilizate, pentru a facilita

comparabilitatea si reproducerea rezultatelor.

In concluzie, analiza sistematica pune in evidenta progresele semnificative realizate n proiectarea
si testarea AVM-urilor, dar si necesitatea continudrii cercetarilor in directia integrarii datelor

spatiale, explicabilitatii modelelor si adaptabilitatii la conditii de piata diferite.
Concluziile Capitolului 2

Capitolul 2 oferd o imagine comprehensiva asupra modului in care modelele automate de evaluare
(AVM) au fost abordate in literatura stiintifica, subliniind tranzitia de la metodele traditionale la
cele automatizate. Analiza literaturii, bazatd pe surse de prestigiu, a evidentiat utilizarea frecventa
a AVM 1in pietele imobiliare avansate si consolidarea acestora ca instrumente utile in contextul

digitalizarii evaluarii.

Studiile revizuite confirmd eficienta AVM 1in termeni de viteza, costuri reduse si capacitate de
analizd in masa, dar atrag atentia si asupra limitarilor acestora: dependenta de date de calitate,
dificultatea de adaptare in pietele mai putin lichide si provocarile legate de transparenta
algoritmilor. Se remarca totodata nevoia de integrare hibrida intre modelele automate si expertiza

umana, pentru a spori robustetea si validitatea estimarilor.

Analiza evidentiazd ca AVM-urile sunt cel mai eficient aplicabile in evaludrile de masa, in special
pentru impozitare, garantare bancard si analiza riscurilor. Studiile recente pun accent pe
optimizarea variabilelor de intrare, evitarea suprapotrivirii si calibrarea constanti a modelelor. in
acelasi timp, abordarile hibride si utilizarea inteligentei artificiale sustin progresul metodologic al

AVM-urilor.
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Tabelul de sinteza inclus in capitol prezintd comparativ principalele beneficii si limitari ale AVM,
consolidand concluzia ca aceste modele reprezinta un sprijin valoros in procesul decizional, dar
nu pot substitui complet judecata profesionald. Astfel, AVM-urile se contureazd ca o solutie
complementard, cu potential semnificativ de extindere in contextul cresterii volumului de date si

a nevoii de eficientd in evaluarea proprietatilor.

Capitolul 3: Modele de invitare automatd si aplicabilitatea acestora in evaluarea

proprietatilor imobiliare

Capitolul 3 exploreaza aplicabilitatea modelelor de invatare automatd (ML) in evaluarea
proprietatilor imobiliare, evidentiind capacitatea acestora de a analiza volume mari de date si de a
identifica relatii complexe, neliniare, care scapa metodelor traditionale. In contextul unei piete
imobiliare tot mai dinamice, ML se contureaza drept o solutie eficientd pentru cresterea acuratetei

si obiectivitatii In estimarea valorilor imobilelor.

Sunt prezentate principalele modele ML utilizate in evaluare: regresia liniara, arborii de decizie,
padurile aleatorii, retelele neuronale artificiale si Extreme Gradient Boosting. Fiecare tehnica este
analizatd in functie de principiul de functionare, avantajele si limitarile sale, demonstrand
aplicabilitatea lor in diverse contexte de piatd. Performanta acestor modele este evaluatd prin
indicatori specifici — RMSE, MAE, R?, F-statistic si P-value — pentru a asigura validitatea

predictiilor.

RStudio este mentionat ca mediu preferat pentru implementarea si testarea acestor modele, oferind

flexibilitate n prelucrarea datelor, selectia hiperparametrilor si interpretarea rezultatelor.

Subcapitolul 3.1 analizeazd extensia invatdrii automate catre sisteme integrate de inteligenta
artificiald (IA), clasificind domeniile acesteia (Invatare, interfata naturala, perceptie, robotica etc.)
si identificand aplicatiile relevante pentru evaluarea imobiliara — in special sistemele expert,
retelele neuronale si agentii inteligenti. Se subliniaza faptul ca IA nu doar sprijina, ci si extinde

potentialul predictiv al ML, consolidand obiectivitatea si eficienta procesului evaluativ.

Tabelele incluse oferd o imagine de ansamblu asupra clasificarii domeniilor IA (Tabelul 7) si

asupra implementarii practice a modelelor ML in diverse industrii (Tabelul 8), de la energie si
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agricultura, pana la piete financiare si sdndtate. Aceasta transversalitate confirma versatilitatea

acestor modele si potentialul de transfer in domeniul evaluarii imobiliare.

In concluzie, invdtarea automatd reprezinta un instrument inovator si validat stiintific pentru
estimarea valorii proprietdtilor, sustindnd transformarea digitald a procesului de evaluare.
Modelele ML permit o analiza aprofundata, reduc erorile umane si sustin luarea deciziilor In mod

transparent si predictiv, deschizand noi perspective pentru modernizarea pietei imobiliare.
3.2: Modele de invitare automata utilizate in evaluarea proprietitilor imobiliare

Subcapitolul 3.2 analizeaza comparativ cele mai utilizate modele de Invatare automata aplicabile
in evaluarea proprietatilor imobiliare, punadnd accent pe acuratetea estimdrilor, robusteza si
eficientd computationald. Modelele examinate includ: regresia liniard, arborii de decizie, padurile

aleatorii, retelele neuronale artificiale si Extreme Gradient Boosting (XGBoost).

Fiecare model este prezentat din perspectiva principiilor de functionare, a avantajelor oferite si a
limitarilor specifice. Regresia liniard se remarca prin simplitate si interpretabilitate, fiind potrivita
pentru relatii directe intre variabile. Arborii de decizie permit modelarea relatiilor complexe si
ofera claritate decizionala, insa pot deveni instabili. Padurile aleatorii cresc stabilitatea si precizia
prin combinarea mai multor arbori. Retelele neuronale se adapteaza excelent la pattern-uri
nelineare, dar necesitd resurse semnificative si un set de date consistent. XGBoost, model de
boosting avansat, se dovedeste foarte eficient in reducerea erorilor, fiind capabil sa trateze outlierii

si variabilele complexe cu performanta ridicata.

Evaluarea modelelor se bazeazd pe indicatori de performantd precum eroarea medie pdtratica
(RMSE), eroarea medie absolutd (MAE) si coeficientul de determinare (R?), oferind un cadru
obiectiv de comparatie. Studiile de caz si experimentele realizate aratd cd XGBoost ofera cel mai
bun echilibru intre acuratetea predictiilor si eficienta in procesarea datelor, in timp ce padurile

aleatorii ofera robustete si generalizare bund in conditii diverse de piata.

In concluzie, selectia modelului optim trebuie s tina cont de specificul pietei imobiliare, volumul
si calitatea datelor disponibile, precum si scopul evaludrii. Modelele avansate, precum XGBoost

si retelele neuronale, sunt recomandate pentru predictii de Tnaltd precizie, in timp ce modelele mai
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simple pot fi preferate in contextul unei interpretabilitati ridicate sau a unui volum restrans de date.
Astfel, invatarea automata se dovedeste un instrument versatil si scalabil in procesul modern de

evaluare imobiliara.
3.4: Evaluarea performantei modelelor de inviatare automata

Subcapitolul 3.4 evidentiazd importanta evaludrii riguroase a modelelor de Invatare automata
utilizate in estimarea valorii proprietatilor imobiliare. Analiza performantei se bazeaza pe o serie
de metrici statistice esentiale, care permit compararea obiectivd a preciziei algoritmilor si

fundamentarea alegerii celui mai eficient model.

Cele mai relevante instrumente de validare sunt: RMSE (Root Mean Squared Error), care
penalizeaza erorile mari si ofera o imagine de ansamblu asupra abaterilor de la valorile reale; MAE
(Mean Absolute Error), care exprima eroarea medie in termeni absoluti si este mai putin sensibil
la outlieri; R? (coeficientul de determinare), care reflectd proportia din variabilitatea preturilor
explicatda de model; si indicatorii F-statistic si P-value, esentiali pentru testarea semnificatiei

statistice a relatiilor dintre variabile.

RMSE este util in scenarii unde erorile mari sunt costisitoare, in timp ce MAE ofera o interpretare
intuitiva, mai apropiatd de realitatea operationald. Compararea valorilor acestor doud metrici poate
semnala prezenta valorilor extreme. R? ajuta la intelegerea capacitatii explicative a modelului, dar
poate supraestima performanta in cazurile de supraajustare. F-statistic si P-value evalueaza

validitatea globala a modelului si contributia fiecarei variabile la precizia predictiei.

Aceste evaluari sunt aplicate in medii software specializate, precum RStudio, care ofera un cadru
robust pentru analiza performantei predictive. In contextul studiului, utilizarea acestor metrici a
permis compararea obiectivd a modelelor testate, sustinand alegerea algoritmilor cu cea mai mare

precizie in estimarea valorii proprietatilor.
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3.5 Modul de lucru in programul informatic RStudio — Rezumat original

RStudio este o platforma integrata, bazatd pe limbajul R, destinata prelucrarii si analizei avansate
a datelor, utilizata extensiv in modelarea predictiva. Interfata sa intuitivd permite editarea

scripturilor, rularea codului, vizualizarea grafica a datelor si gestionarea pachetelor necesare.

Importul datelor se realizeaza facil, prin functii precum read.csv() sau read_excel(), urmat de etape
esentiale de curatare si transformare, frecvent realizate cu ajutorul pachetului dplyr. Modelarea
statistica poate fi efectuata prin functii precum Im() pentru regresie liniard, completata de teste de

semnificatie statistica relevante.

Un avantaj major al platformei este capacitatea sa de vizualizare prin ggplot2, care permite
generarea de grafice personalizabile — utile pentru explorarea relatiilor dintre variabile. De
asemenea, RStudio sustine redactarea de rapoarte interactive si reproductibile in formate
PDF/HTML, prin rmarkdown, combinand codul, textul si rezultatele analitice intr-un document

unic.

In contextul lucririi de fatd, RStudio este utilizat pentru implementarea si validarea modelelor de
invatare automata destinate estimarii valorii imobiliare, fiind esential pentru aplicarea metodelor
statistice si evaluarea performantei algoritmilor prin indicatori-cheie precum RMSE, MAE, R?, F-

statistic si P-value.
Concluzii Capitol 3

Capitolul analizeazd aplicabilitatea modelelor de invatare automata in estimarea valorii
proprietatilor imobiliare, subliniind avantajele acestora fatd de metodele traditionale, mai ales in
contexte complexe si dinamice. Invétarea automata permite identificarea relatiilor nelineare dintre

variabile si realizarea de predictii precise, obiective si reproductibile.

In prima parte, este discutata integrarea acestor tehnologii in evaluarea proprietitilor, inclusiv
cadrul mai larg al inteligentei artificiale si subdomeniile relevante (ex: sisteme expert, retele
neuronale, agenti inteligenti). Modelele utilizate frecvent sunt regresia liniara, arborii de decizie,

padurile aleatorii, retelele neuronale artificiale si Extreme Gradient Boosting — fiecare prezentand
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avantaje distincte, dar si limitdri privind interpretabilitatea, consumul computational sau riscul de

suprainvatare.

Capitolul include o analizd a performantei acestor modele folosind indicatori statistici precum
RMSE, MAE, R?, F-statistic si P-value, esentiali pentru validarea rezultatelor. Este evidentiata

importanta echilibrului Intre precizia estimarilor si robusteza.

Totodata, este descris modul de implementare practicd in RStudio, platforma utilizatd pentru
dezvoltarea si testarea modelelor, cu accent pe importul datelor, curdtarea, vizualizarea si

generarea rapoartelor.

Concluziile subliniazd ca niciun model nu este universal superior, alegerea optimd depinzand de
contextul evaludrii si de natura datelor disponibile. Capitolul pregateste trecerea catre studiul de
caz, care va demonstra aplicabilitatea practicd a acestor concepte 1n analiza preturilor imobiliare

reale.

Capitolul 4 — Evaluarea performantelor modelelor de invitare automati in predictia

preturilor proprietatilor imobiliare de tip rezidential

Intr-un context dominat de cresterea volumului de date si de progresele rapide in domeniul invatarii
automate, acest capitol analizeaza aplicarea practica a cinci tehnici predictive n estimarea valorii
apartamentelor rezidentiale din Cluj-Napoca. Scopul principal este identificarea metodei cu cea

mai mare acuratete, adaptata particularitatilor pietei locale.

Studiul comparativ include: regresia liniard, arborii de regresie, pddurile aleatorii, retelele
neuronale artificiale (ANN) si XGBoost. Fiecare tehnica este evaluata in functie de performanta
predictiva, complexitatea implementarii si robustetea la variatiile din date. Procesul de construire
a modelelor implica selectia variabilelor, optimizarea hiperparametrilor si validarea riguroasa prin
cross-validation. Metricile utilizate — RMSE si MAE — permit o evaluare echilibrata intre precizia

estimarilor si rezistenta la valori aberante.

Prin aceasta abordare, capitolul fundamenteaza necesitatea trecerii de la metode traditionale la

solutii automatizate, adaptate la dinamica unei piete imobiliare complexe. Implementarea acestor
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modele predictive vizeaza obtinerea unor estimari rapide, obiective si reproductibile, contribuind
la profesionalizarea procesului de evaluare imobiliard si la optimizarea deciziilor economice in

sectorul rezidential.

4.2 — Setul de date

Pentru a fundamenta modelele de invétare automatd destinate predictiei preturilor locuintelor,
cercetarea a utilizat un set de date riguros construit, reprezentativ pentru piata imobiliara din Cluj-
Napoca. Acest oras a fost ales datoritd pozitiei sale de lider in sectorul rezidential din Romania,

evidentiindu-se prin preturi ridicate, cerere intensa si venituri medii peste media nationala.

Setul de date este compus din 773 de apartamente cu una pana la patru camere, selectate din doua
surse complementare: platforma Argus, destinatd profesionistilor din domeniul imobiliar, si
rapoarte de evaluare realizate de firma Napoca Business S.R.L. Procesul de selectie a inclus doar
anunturile care furnizau informatii complete si verificabile, fiind eliminate ofertele incomplete,

redundante sau nesigure.

Perioada analizatd acopera anii 2019-2020, iar datele au fost completate si validat manual de catre
autor, evaluator autorizat, inclusiv prin apeluri telefonice catre vanzatori. Prin acest demers s-a
asigurat un grad ridicat de acuratete si fidelitate fata de realitatea pietei. Efortul de prelucrare a dus
la excluderea a peste 90% din anunturile initiale, pentru a garanta integritatea si relevanta bazei

finale.

Acest set de date ofera o baza solida pentru calibrari statistice si testarea performantei modelelor
predictive, permitdnd o explorare nuantatd a relatiilor dintre variabile si preturile imobiliare.
Subcapitolul urmator va detalia aceste variabile si modul in care contribuie la constructia

modelelor de predictie.

4.3 Variabilele

Studiul propus se bazeaza pe un set complex de 36 de variabile, impartite in doud categorii
principale: cantitative (ex. suprafata utila, numarul de camere, distanta fata de centru) si calitative

(categoriale) (ex. tipul imobilului, facilitati, vecindtéti). Aceste variabile reflectd practicile curente
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in evaluarea imobiliara traditionald si au fost codificate corespunzator in RStudio pentru o

integrare optima n modelele de Invatare automata.

Pentru zona analizata — Cluj-Napoca — selectia variabilelor a vizat acoperirea caracteristicilor
esentiale ale apartamentelor: localizare, structurd, compartimentare, facilitati si accesibilitate
urband. Informatiile au fost colectate din anunturile platformei Argus, prelucrate si agregate pe

cartiere, iar variabilele au fost validate inclusiv cu suportul unor instrumente precum Google Maps.

Printre variabilele cheie se numara: cartierul, suprafata, tipul constructiei, pretul, distanta fata
de centru, precum si proximitatea fatd de puncte de interes urban (institutii, spatii verzi, centre
comerciale). Au fost integrate si variabile de confort (balcon, lift, parcare, boxa), precum si cele

privind eficienta energetica si nivelul de poluare.

O atentie speciald a fost acordata variabilei ,,concentratie”, care cuantifica densitatea
constructiilor pe o raza de 500 m?, fiind transformata in factor ordinal (scazuta, medie, ridicatd).
De asemenea, s-au analizat preferintele cumparatorilor privind numérul de camere, tipul
compartimentarii, tipul constructiei (nou/vechi) si prezenta locurilor de parcare, prin

reprezentdri grafice generate in RStudio.

Datele colectate si structura variabilelor contribuie decisiv la fundamentarea unor modele
predictive robuste, reflectdnd dinamica reala a pietei imobiliare din Cluj-Napoca. Acest cadru
permite identificarea celor mai influenti factori in determinarea valorii apartamentelor si sustine

procesul decizional in evaluare si investitii imobiliare.

4.4 Rezultatele obtinute si interpretarea acestora

Analiza comparativa a celor cinci modele de invatare automata aplicate pentru predictia preturilor
apartamentelor din Cluj-Napoca a evidentiat diferente semnificative In performanta. Modelele
testate — regresia liniard, arborii de decizie, padurile aleatorii, retelele neuronale artificiale si
XGBoost — au fost evaluate pe baza metricalor RMSE si MAE, utilizand validare incrucisata

(cross-validation) pentru robustete.
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Modelul XGBoost s-a remarcat drept cel mai performant, obtinand cele mai mici valori ale
erorilor de predictie. Acesta a demonstrat o capacitate superioara de a surprinde relatiile complexe
si nelineare dintre variabilele analizate. Pe locurile urmatoare s-au clasat retelele neuronale
artificiale (ANN) si padurile aleatorii, ambele cu rezultate bune, dar cu un consum mai mare de

resurse computationale.

Regresia liniara, desi interpretabila si usor de implementat, a avut cele mai slabe rezultate, ceea
ce confirma limitarile acestei metode in contextul relatiilor nelineare si al complexitatii pietei.
Arborii de decizie, simpli si explicabili, au avut performanta medie, dar au fost afectati de tendinta

de suprainvétare.

Rezultatele obtinute sustin ideea ca modelele avansate de tip boosting sau retele neuronale ofera o
estimare mai precisd a preturilor imobiliare, in special pe pietele dinamice precum cea din Cluj-
Napoca. Totodata, analiza releva ca alegerea modelului optim trebuie facuta in functie de scopul

evaludrii, complexitatea variabilelor si resursele disponibile.

4.4.2 Arborii de decizie

Modelul bazat pe arbori de decizie (CART) a fost implementat pentru estimarea pretului
apartamentelor, fiind calibrat prin tehnica grid search pentru optimizarea hiperparametrilor. Au
fost testate peste 21.000 de combinatii, fiecare evaluatd prin validare Incrucisata (5-fold cross-

validation), utilizdnd metricile RMSE, MAE si R2.

Cei mai importanti hiperparametri ajustati au inclus addncimea maximd a arborelui, marimea
minimd a nodurilor terminale (MinBucket), numadrul minim de observatii pentru divizare
(MinSplit) si parametrul de complexitate. Rezultatul optim a fost obtinut pentru un arbore cu
adancime 6, MinSplit = 10, MinBucket = 19 si CP = 0.001, generand un RMSE de 18.052,18 si un
R? de 0.732.

Graficul arborelui a aratat ca Suprafata apartamentului este cel mai influent factor in divizare,
urmat de variabile precum Cartier, Numéar camere, Izolare termica si Loc de parcare. De
asemenea, s-a realizat o ierarhizare a variabilelor in functie de contributia la reducerea variantei,

confirmand rolul esential al dimensiunii si compartimentarii in determinarea pretului.
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Modelul s-a dovedit eficient in captarea relatiilor non-liniare, insd necesita atentie sporitd la
reglarea hiperparametrilor pentru a evita suprainvatarea. Comparativ cu regresia liniara, arborii de
decizie oferd o interpretare vizuala clard si o flexibilitate sporitd in analiza datelor imobiliare.
Totusi, limitérile privind robustetea au condus la necesitatea explorarii unei metode superioare —

padurile aleatorii, analizate Tn subcapitolul urmator.
4.4.3 Paduri aleatorii

Metoda padurilor aleatorii, propusa ca a treia tehnicd in cadrul studiului de caz, constd in
agregarea predictiilor generate de un ansamblu de arbori de decizie, pentru a obtine o estimare
robusta a pretului apartamentelor. Implementarea a fost realizatd in RStudio, folosind librariile
caret, randomForest si dplyr, impreund cu o validare incrucisata pe cinci subseturi si 0 optimizare

a hiperparametrilor prin grid search.

Parametrii calibrati au inclus: numairul de arbori (Ntree), numéirul de variabile selectate la
fiecare divizare (Mtry) si dimensiunea minima a nodurilor terminale (Nodesize). Dupa

testarea a 345 de combinatii, configuratia optima a fost identificata la:

e Ntree=179

o Mtry=22

e Nodesize =9

e RMSE =17.532,62
e R?=281,96%

Acesti indicatori reflectd o precizie ridicata si o capacitate solida de generalizare, superioare
modelelor testate anterior. Importanta variabilelor a fost evaluatd prin metoda Mean Decrease in
Accuracy, care a evidentiat cd Suprafata, Numairul de camere, Numarul de etaje, Distanta fata

de centru si Cartierul sunt determinanti principali in predictia preturilor.

Graficul de invatare a confirmat ca dupa aproximativ 200 de arbori, performanta modelului se
stabilizeazd, indicand atingerea punctului optim fara riscul de suprainvatare. De asemenea, analiza

importantei variabilelor a aratat ca infrastructura urbana (transport public, institutii sanitare) are
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un impact moderat, in timp ce factori precum apropierea de centre comerciale sau institutii

religioase au avut o influenta neglijabila.

Prin compararea cu modelele anterioare, padurile aleatorii s-au dovedit mai performante decat
regresia liniara si arborii de decizie simpli, oferind o estimare stabila, interpretabila si eficienta

pentru valoarea apartamentelor din Cluj-Napoca.
4.4.4 Retele Neuronale Artificiale

In cadrul studiului de caz, retelele neuronale artificiale dense (ANN) au fost utilizate pentru a
modela relatiile complexe si non-liniare dintre caracteristicile apartamentelor si pretul acestora.
Implementarea s-a realizat In Google Colab, cu ajutorul bibliotecii Keras si limbajului R, iar
pregatirea datelor a inclus normalizarea variabilelor numerice si transformarea celor categorice

prin one-hot encoding.
Modelul a fost antrenat pe baza unui proces riguros de optimizare, implicand:

e alegerea numarului optim de epoci (identificat ca fiind 173),

e utilizarea algoritmului RMSprop cu reglaj fin al hiperparametrilor learning rate si
momentum,

e testarea diferitelor arhitecturi de retea, cu unul sau doud straturi ascunse, fiecare avand

intre 32 s1 512 neuroni.

Performanta modelelor a fost evaluata cu ajutorul validarii incrucisate (5-fold), pe setul de
antrenament, folosind metricile RMSE si MAE. Arhitectura optimd a fost formatd din doua
straturi ascunse (64 si 32 de neuroni), iar combinatia de hiperparametri selectatd (learning rate
= 0.005, momentum = 0.95) a generat un RMSE de 16.940,07, cel mai scazut din toate modelele

analizate pana acum.

Graficul de invatare a demonstrat o reducere progresiva a erorii pe seturile de antrenament si
validare, validand eficienta retelei in procesul de invatare. Divergentele observate la un numaér prea

mare de epoci au semnalat riscul de suprainvatare, fiind evitat prin calibrarea atenta a parametrilor.
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Modelul ANN a depasit performantele regresiei liniare, arborilor de decizie si padurilor aleatorii,
oferind o precizie superioara in estimarea preturilor imobiliare. Acest rezultat confirma
potentialul ridicat al retelelor neuronale dense in captarea tiparelor complexe din piata imobiliara

si 1n sustinerea deciziilor automatizate in evaluare.
4.4.5 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Algoritmul XGBoost, recunoscut pentru eficienta sa in modelarea relatiilor complexe, a fost
implementat pentru a estima preturile apartamentelor, utilizand arbori de decizie si tehnici de
boosting. Antrenarea modelului a implicat un proces riguros de optimizare a hiperparametrilor,

desfasurat exclusiv pe setul de antrenament validat prin 5-fold cross-validation.
Setul extins de hiperparametri a inclus:

e numairul de arbori (nrounds),

e adancimea arborilor (max_depth),

e rata de invitare (cta),

e coeficienti de regularizare (gamma, min_child weight),

e procentul de caracteristici selectate (colsample bytree).

Combinarea acestor parametri a generat peste 5.000 de configuratii testate, iar performanta

fiecarui model a fost evaluata pe baza RMSE, R? si MAE. Cea mai buna configuratie a inclus:

e eta=0.05,

e max_depth =2,

e gamma = 10,

e colsample bytree = (.75,

e min_child_weight=1,

e 750 iteratii,

e siacondus laun RMSE de 16.706,96, R*> = 82,3% si MAE = 11.551,2.

Modelul a demonstrat o excelenta capacitate de generalizare, echilibrand corect complexitatea

cu acuratetea, datoritd mecanismelor avansate de regularizare si ajustare iterativa a erorilor. In plus,
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analiza importantei variabilelor prin functia xgb.importance a evidentiat factorii cei mai influenti

in determinarea pretului final.

Prin performantele sale, XGBoost s-a dovedit a fi cel mai precis model testat in cadrul acestei
cercetdri, depasind metodele anterioare printr-o abordare robusta, scalabila si eficienta in tratarea

relatiilor non-liniare.

4.5 Rezultate obtinute

Studiul de caz a aplicat cinci metode de invdtare automatd pentru estimarea preturilor
apartamentelor din Cluj-Napoca, utilizand aceeasi metoda de validare (5-fold cross-validation) si

acelasi set de date. Compararea performantei modelelor s-a realizat pe baza valorilor RMSE.

4.5.1 Analiza comparativa a metodelor aplicate

Modelele testate au inclus regresia liniard, arborii de decizie, padurile aleatorii, retelele neuronale

artificiale (ANN) si XGBoost. Valorile RMSE au aratat o diferentiere clard a performantei:

e XGBoost: 16.706,96

e ANN: 16.940,07

e Random Forest: 17.533,62
e Regresie liniara: 17.780,00
e Arbori de decizie: 18.052,18

Rezultatele valideaza ipoteza de cercetare: metodele complexe precum XGBoost si ANN ofera o
precizie superioara in predictie, reusind sd capteze mai bine relatiile dintre variabilele explicative

si pretul apartamentelor.

4.5.2 Performanta modelului XGBoost in estimarea preturilor

Modelul XGBoost, antrenat pe 80% din date si testat pe 20%, a obtinut un RMSE de 16.706,96 si
un MAE de 11.551,20. Diferentele dintre valorile reale si cele estimate sunt moderate, iar un

exemplu relevant a fost o predictie cu doar 44 Euro abatere fata de pretul real.
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Graficul aferent a evidentiat o corelatie ridicatd intre valorile estimate si cele reale, confirmand
capacitatea modelului de a surprinde tendintele generale ale pietei imobiliare. Totusi, in unele

cazuri extreme, au fost observate deviatii, semnaland zone de imbunatatire.
4.5.3 Evaluarea finala a modelului XGBoost pe setul de testare
In testarea finald pe un set complet separat (20% din date), XGBoost a obtinut:

e RMSE =20.457,68
e Interval de incredere RMSE (95%) = 17.260,76 — 23.654,61

Aceste rezultate valideaza robustetea modelului, dar evidentiaza si limitele impuse de factori
precum: marimea setului de date, dezechilibrul geografic sau absenta unor variabile explicative

suplimentare (ex. factori economici, subiectivi).
4.6 Discutii, interpretari, limitari si concluzii finale

Subcapitolul 4.6 sintetizeaza implicatiile teoretice si practice ale cercetarii, oferind o interpretare
criticd a rezultatelor, identificand limitérile studiului si formuland concluziile finale privind

performanta metodelor de invatare automata aplicate in evaluarea preturilor imobiliare.
4.6.1 Discutii si limitari

Analiza s-a bazat pe un set de date colectate manual din Cluj-Napoca, fiind testate cinci modele
predictive, de la tehnici traditionale (regresie liniard, arbori de decizie) pana la modele avansate
(Random Forest, ANN, XGBoost). Rezultatele au confirmat superioritatea metodelor moderne, in
special a XGBoost, insa performanta a fost conditionatd de factori precum dimensiunea redusa a

esantionului, distributia inegald a datelor pe cartiere si dezechilibrul unor variabile categoriale.
Limitarile identificate includ:

e dimensiunea restransa a bazei de date, influentatd de colectarea manual;
e dezechilibre geografice si categoriale in distributia apartamentelor;

e subreprezentarea unor subcategorii, care reduce capacitatea de generalizare a modelelor.
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Se recomanda, pentru viitor, automatizarea procesului de colectare a datelor si extinderea acestuia

pentru a asigura echilibrul si acuratetea estimarilor.
4.6.2 Concluzii finale

Compararea modelelor a evidentiat performantele superioare ale XGBoost, care a obtinut cel mai
mic RMSE (16.706,96) si o explicatie statisticd robustd (R? = 0,823). Tabelul comparativ al
variabilelor semnificative a ardtat cd anumite atribute, precum suprafata, numarul de camere, etajul
sau zona, sunt recurente in toate modelele, validandu-le importanta in procesul de evaluare

imobiliara.

De asemenea, metodele avansate au demonstrat o capacitate crescutd de a capta relatii complexe
intre variabile, identificand factori relevanti care nu sunt detectati de modelele traditionale.

Utilizarea in paralel a mai multor algoritmi poate oferi predictii mai robuste si cuprinzatoare.

In concluzie, studiul valideaza utilitatea invatarii automate in estimarea valorii proprietatilor
rezidentiale, subliniind importanta selectiei variabilelor, optimizarii hiperparametrilor si extinderii
bazelor de date. Cercetarea oferd o baza solida pentru dezvoltarea unor sisteme automate de

evaluare, adaptate pietei imobiliare din Romania.
Concluzii si directii viitoare de cercetare

Lucrarea a demonstrat ca metodele de invatare automata pot imbundtati semnificativ procesul de
evaluare a proprietatilor imobiliare, oferind un cadru predictiv mai rapid, mai obiectiv si mai
adaptabil decat abordarile traditionale. Plecand de la fundamentele teoretice si metodologice ale
evaluarii (Cap. 1), studiul a sustinut integrarea AVM-urilor ca solutie inovatoare in contextul actual

al pietei imobiliare.

Analiza literaturii (Cap. 2) a confirmat cresterea interesului academic pentru AVM-uri si a
evidentiat atat avantajele acestora in pietele mature, cat si provocarile de implementare in contexte
locale, precum Romania. Capitolul 3 a aprofundat aplicabilitatea metodelor moderne — regresie,
arbori de decizie, paduri aleatorii, retele neuronale si XGBoost — evidentiind criteriile de selectie

a modelului optim in functie de scop si de calitatea datelor disponibile.
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Studiul de caz din Cluj-Napoca (Cap. 4) a validat ipoteza conform careia modelele complexe, in
special XGBoost, oferd o acuratete superioara in estimarea preturilor rezidentiale. Modelul
XGBoost a obtinut cel mai mic RMSE si MAE, confirmandu-si superioritatea in raport cu celelalte
metode analizate. Cu toate acestea, limitdrile precum dimensiunea redusd a setului de date si

dezechilibrele variabilelor categorice impun prudentd in generalizarea rezultatelor.

Concluziile sustin utilizarea unui cadru hibrid: combinarea inteligentei artificiale cu expertiza
umana In procesul de evaluare. Directiile de cercetare propuse includ extinderea pe seturi de date
regionale si temporale variate, integrarea de factori macroeconomici si explorarea unor tehnologii
emergente precum loT sau blockchain. Totodata, viitoarele cercetdri ar trebui sd vizeze

interpretabilitatea modelelor si influenta sustenabilitatii asupra valorilor imobiliare.

In ansamblu, lucrarea oferd o contributie relevantd atat teoretic, cat si practic, confirmand

potentialul real al Tnvatarii automate in redefinirea standardelor de evaluare imobiliara.
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