Introducao

Peca para uma IA prever o prego de um imoével, a partir de um dataset qualquer, e ela
devolve um numero em segundos. Regressao linear, arvore de decisdo, Random Forest,
XGBoost, qualquer um desses algoritmos roda sem esforgo, produz uma previsao, e até
relata uma métrica de erro, se vocé pedir.

Esse ebook ndo é sobre isso.

O objetivo aquindo é prever preco de imével. E entender, com rigor matemaético, por que
diferentes algoritmos, aplicados ao mesmo conjunto de dados, chegam a previsdes
diferentes, e o que essa diferenca revela sobre a estrutura do problema, ndo sé sobre qual
modelo "ganhou" numa competicao de métrica.

Este livro é para cientistas de dados intermediarios/avangados que sabem rodar um
modelo, mas ndo sabem por que ele quebra. Ele ndo ensina a rodar Scikit-learn, ensina
porque o modelo que vocé ja roda as vezes quebra, e o que fazer quando isso acontece.

A diferenca entre prever e entender

A maioria dos tutoriais de machine learning segue um roteiro parecido. Carregar dados,
escolher um algoritmo, treinar, medir erro, ajustar hiperparadmetro, repetir até o numero
melhorar. Esse processo funciona, no sentido de que produz um modelo que roda. Mas
ele raramente responde a pergunta mais interessante, que é porque aquele algoritmo
especifico se saiu melhor, ou pior, do que outro, para aquele conjunto de dados
especifico.

A resposta para essa pergunta nunca esta s6 no numero final de erro. Estd na formulacao
matematica de cada algoritmo, no tipo de relacdo que cada um consegue capturar, e nas
suposicdes que cada um faz, implicitamente, sobre como os dados se comportam.

O que este ebook vai fazer, de forma diferente

Vamos usar um Unico dataset, real, imoéveis vendidos no condado de Ames, lowa, e
aplicar cinco algoritmos diferentes de regresséo sobre ele. Mas em vez de correr direto
para a comparacao de métrica, vamos primeiro entender a matematica de cada algoritmo,
o que ele esta de fato calculando por trés, e s6 depois comparar os resultados, ja sabendo
0 que esperar de cada um, e por qué.

Isso significa que, antes de qualquer previsdo, vamos analisar os proprios dados com
cuidado. Qual é o formato da distribuicdo do preco. Quais variaveis realmente se
relacionam com ele, e de que forma, linear ou ndo. Onde existe auséncia de dado, e por
que ela existe. Onde a variancia do erro provavelmente nao vai ser constante, antes
mesmo de treinar qualquer modelo.


https://www.kaggle.com/datasets/shashanknecrothapa/ames-housing-dataset

Um exemplo real, que vamos desenvolver ja aparece aqui na introdugao. Ao explorar o
dataset de Ames, encontramos que o desvio-padrao do preco varia enormemente entre
bairros, de pouco mais de nove mil délares num bairro, a mais de cem mil em outro. Essa
€ uma informagao que nenhum algoritmo descobre sozinho, e nenhuma métrica agregada
revela, se vocé ndo souber que precisa procurar por ela.

Um algoritmo pode reportar erro médio baixo, e ainda assim estar sistematicamente
errado num subgrupo especifico dos dados, o tipo de problema que discuti extensamente
numa série de artigos sobre validacdo matematica de modelos de IA. A diferenca entre um
Cientista de Dados que s6 roda o algoritmo e observa o numero final, e um que entende
por que aquele numero apareceu, esta justamente nesse tipo de analise prévia, que a
maioria pula.

O escopo deste livro

Vamos trabalhar com cinco algoritmos de regressao, cada um com formulagéo
matematica prépria, apresentada em detalhe, sem depender de cédigo para entender o
conceito. O codigo completo, em Python, fica disponivel a parte, no GitHub, para quem
quiser reproduzir ou estender a analise. Aqui, o foco é o raciocinio matematico por tras de
cada configuracao, e as consequéncias de escolher uma abordagem em vez de outra, nao
a sintaxe de nenhuma biblioteca especifica.

Ao final, vocé nao vai so saber qual algoritmo teve 0 menor erro num dataset especifico.
Vai entender por que, o que isso revela sobre a estrutura dos dados, e como aplicar esse
mesmo raciocinio a qualquer outro problema de regressdo que encontrar depois.


https://github.com/micheljanos/Math-Sec-XXI/blob/main/Ebook%205%20algoritmos%20AMES
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