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Statistical Modeling: The Two Cultures

Leo Breiman

Abstract. There are two cultures in the use of statistical modeling to
reach conclusions from data. One assumes that the data are generated
by a given stochastic data model. The other uses algorithmic models and
treats the data mechanism as unknown. The statistical community has
been committed to the almost exclusive use of data models. This commit-
ment has led to irrelevant theory, questionable conclusions, and has kept
statisticians from working on a large range of interesting current prob-
(NY: 1928 — Berkeley: 2005) lems. Algorithmic modeling, both in theory and practice, has developed
rapidly in fields outside statistics. It can be used both on large complex
data sets and as a more accurate and informative alternative to data
modeling on smaller data sets. If our goal as a field i1s to use data to
solve problems, then we need to move away from exclusive dependence
on data models and adopt a more diverse set of tools.
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“The goals in statistics are to use data to predict and to get information about the
underlying data mechanism.
..... The emphasis needs to be on the problem and on the data.”
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Ejemplo: Modelo de Regresion Lineal Simple

* Variable respuesta: Y
* Variables explicativas: ~ X,,..., X

* Un modelo condicional: y / 4 _ N(f(xl,...,xp;ﬂ),az)
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Un modelo condicional: Resume e incluye a muchos modelos aislados:
2
Y ~ N(,ux, o )

Y|X~N(ﬂ0+ﬁ1x,02) —

E(Y) = Bz + Bo

I

_— N(Biz2 + Bo,0”)

N(Biz1 + Bo,0?)

N(Bizs + Bo,0°)

Y



[ , ., Legendre: Algoritmico.
La ‘misma’ solucion con dos enfoques:  sélo caso particular
normal: Minimos
cuadrados

Densidad conjunta para los n modelos
normales para y1,....,yn:

Gauss: Gran visionario
propuso modelc? general X, 2 X, X,
usado hoy en dia




Ejemplo de Circunferencias de Naranjos por edad
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NARANJO:

Plantado
desde
semilla son
7 afos a dar
frutos.

Sembrando
rama puede
dar fruta de
3 a5anos.

Naranjos
adultos
miden de 9
a 15 metros
de altura.
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N. The data below arose from five orange trees grown at Riverside, California, during the
period 1969-1973. The response w in the body of the table is the trunk circumference in
millimeters, and the predictor vanable [ is the time in days, with an arbitrary ongin taken
on December 31, 1968. Fit the models given in Eqgs. (24.7.2). (24.7.5), (24.7.8). and (24.7.10) to
these data. Based on a visual inspection of the fitted models, which seems to be most useful?

Response w for Tree No.

t 1 2 3 4 3
118 30 i3 30 32 30
484 58 69 al 62 49
664 87 111 15 112 81
1004 115 156 108 167 125
1231 120 172 115 179 142
1372 142 203 139 209 174

1582 145 203 140 214 177
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Crecimiento de arboles de naranjas
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Figura 1.10: Trayectorias de crecimiento de los arboles de naranjas.



Modelos a considerar:

1. Y|X Normal con media lineal [, + X yvarianza constante (?)

2. Y|X Normal con media lineal y varianza creciente (lineal o

curveada) )
Modelando parametros escala normales

( las desviaciones estandar):

esviaciones estindar del crecimiento de drboles de naranjas

iaciones estandar del crecimiento de drboles de naranjas
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Figura 1.13: Modelo lineal para las desviaciones estdndar empiricas. . e g o ; 5 g
Figura 1.15: Modelo logistico para las desviaciones estandar empiricas.



Mas modelos:

a

f(t;a,b,c) =

3. Curva sigmoidal Logistica para la media: (t—bj
l+exp| —| —
C

Con escala normal creciente (lineal) y con correlacion alta: 5 = (.998.
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Curvas estimadas de la media de circunferencia naranjos bajo modelos
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predecir media u observacion en t=800:

Curvas estimadas para media de circunf. naranjos
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Intervalos de prediccion de circunferencia de naranjos
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Simulaciones de naranjos con modelo Logistico:

Simulacion dal modals laglebcn
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Seleccion de buen

modelo para naranjos:

Para la media de circunferencia de rama del naranjo en el tiempo:

una curva logistica.
Con escala normal creciente (lineal) como funcion del tiempo:

CON CORRELACION MUY ALTA
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Conclusion:

Un buen analista de datos debe conocer ambos extremos
del espectro abarcado entre:

Modelacién estadistica con * Algoritmo
planteo y manejo fino de - computacional
modelos de probabilidad sofisticado

a la medida

Con ello modelara eficientemente y aprovechara lo mejor
de los dos mundos en la proporcidon conveniente para
cada problema de interes.



