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En este estudio, el modelo XGBoost se entrena para un problema de regresién con varios hiper-
parametros clave que controlan el comportamiento del modelo y su capacidad de generalizacién, es decir,
de hacer inferencia estadisticamente vélida. A continuacién, se explican en detalle los hiperpardametros
utilizados y su impacto en el rendimiento del modelo y explica la inspeccién que se llevé a cabo para
evitar el efecto umbral.

1 Hiperparametros

1.1 objective = ”reg:squarederror”

Este hiperparametro define el tipo de problema que el modelo va a resolver. En este caso, se utiliza
el error cuadrético medio (MSE) como la funcién objetivo. El MSE mide el promedio de los errores al
cuadrado entre las predicciones y los valores reales, penalizando mas los errores grandes.

El MSE se minimiza durante el entrenamiento para hacer que las predicciones del modelo sean lo
mas cercanas posible a los valores reales de la variable dependiente. Al elegir "reg:squarederror", el
modelo esta optimizado especificamente para problemas de regresién continua, como en el caso del peso
para la talla, la talla para la edad y el peso para la edad.

1.2 eval_metric = ”"rmse”

Este hiperparametro define la métrica de evaluacién que el modelo utiliza durante el proceso de entre-
namiento para medir su desempeno en cada iteracién. En este caso, se utiliza el error cuadratico medio
de la raiz (RMSE), que es simplemente la raiz cuadrada del MSE. El RMSE se prefiere en muchos ca-
sos de regresién porque proporciona una interpretacion directa en las mismas unidades que la variable
dependiente.

El RMSE es més sensible a grandes desviaciones entre los valores predichos y los reales, lo que significa
que el modelo intentard minimizar los errores grandes, mejorando la precision en observaciones extremas.
Esto es particularmente relevante en el contexto de predecir variables de salud como el peso para la talla.

1.3 nrounds = 100

Este hiperpardametro define el niimero de iteraciones o “boosting rounds” que el modelo va a realizar.
En cada una de estas rondas, XGBoost construye un nuevo arbol de decisiéon que corrige los errores
cometidos por los arboles anteriores. El valor de nrounds = 100 indica que el modelo se entrenard en
100 iteraciones, lo que puede impactar significativamente la capacidad del modelo para aprender patrones
complejos.

Demasiadas iteraciones: si nrounds es demasiado alto, existe el riesgo de sobreajuste (overfitting),
donde el modelo se ajusta demasiado bien a los datos de entrenamiento y pierde capacidad para gener-
alizar a nuevos datos.

Muy pocas iteraciones: si nrounds es demasiado bajo, el modelo puede quedar subajustado (under-
fitting), lo que significa que no logra capturar los patrones subyacentes en los datos.

El valor adecuado de nrounds generalmente se elige mediante validaciéon cruzada o en funcién del
early stopping, una técnica que detiene el entrenamiento cuando el modelo deja de mejorar después de
un cierto nimero de iteraciones. En este estudio se eligié realizar el proceso de validaciéon cruzada a
priori y verificar el ajuste modificando los hiperpardmetros manualmente, lo que se explica més adelante
en este documento.



2 Funcionamiento de XGBoost

XGBoost es una implementaciéon optimizada del algoritmo de boosting basado en arboles de decision,
donde varios arboles ”débiles” se entrenan de forma secuencial. Cada arbol siguiente se ajusta a los
errores cometidos por el arbol anterior, con el objetivo de minimizar una funcién de pérdida. Los puntos
clave son:

2.1 Funcion de pérdida

La funcién de pérdida mide qué tan bien el modelo ajusta los datos. En problemas de regresién, XGBoost
generalmente minimiza el error cuadrético medio (MSE), mientras que en clasificacién puede minimizar
log loss. La funcién objetivo L(#) del modelo se compone de la pérdida de prediccién y una penalizacién
por la complejidad del modelo:

L(9) = Zl(yi,iﬁi) + ZQ(fk) (1)

Donde:
e [(y;, ;) es la funcién de pérdida, que mide la diferencia entre el valor real y; y el valor predicho ;.

o Q(f1) es el término de regularizacién que penaliza la complejidad de los drboles.

2.2 Boosting con gradiente

Cada nuevo arbol se entrena para minimizar los residuos o errores del arbol anterior. XGBoost utiliza
una aproximacion de segundo orden al minimizar la funcién objetivo, lo que implica que se consideran
tanto el gradiente (primera derivada) como el Hessiano (segunda derivada) de la funcién de pérdida.
Esto le permite ajustar el modelo con mayor precision.

En cada iteracién t, la funcién de pérdida se aproxima utilizando una expansién de Taylor de segundo
orden (algoritmo que es perfecto, por analogia, para aproximar los cambios en expresiones de tercer grado
como la evolucién del IMC a lo largo del tiempo en menores de edad):
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es el Hessiano.

e fi(x;) es la prediccién del nuevo drbol en la iteracién ¢.

3 Ajuste de hiperparametros y ronda de inspeccion para evitar
el efecto umbral

Durante el proceso de ajuste, se realizé una ronda de inspeccién para evitar el efecto umbral. El efecto
umbral ocurre cuando un modelo de aprendizaje automatico se ajusta excesivamente a ciertos valores
criticos o especificos de los datos de entrenamiento, lo que resulta en una pérdida de capacidad para
generalizar a nuevos datos. Es decir, el modelo se vuelve ”sensible” a umbrales particulares de las
variables, lo que puede llevar a un mal rendimiento en observaciones fuera de esos rangos o valores.

Este problema es especialmente relevante en modelos como XGBoost en los que las decisiones se
basan en la creacién de multiples arboles de decisién que dividen los datos en distintos grupos. Si el
modelo se ajusta demasiado a ciertos puntos umbrales, como divisiones especificas dentro de los érboles,
puede sobreajustar esos datos y perder capacidad predictiva en datos de prueba o en situaciones nuevas.
Los siguientes hiperparametros se ajustaron como parte de esta inspeccion:

e max depth = 6: Controla la profundidad maxima de cada arbol. Un valor de 6 limita la compleji-
dad de los arboles, evitando el sobreajuste.



e eta = 0.1: El learning rate se establecié en 0.1, lo que reduce la magnitud de las actualizaciones
en cada iteracion.

e lambda = 1y alpha = 0.1: Controlan la regularizacién L2 (Ridge) y L1 (Lasso).

e carly stopping -rounds = 10: Detiene el entrenamiento si no hay mejora después de 10 iteraciones
consecutivas.

4 Conclusion sobre la ronda de inspeccion
Después de realizar la ronda de inspeccién, no se detecté sobreajuste significativo, por lo que se decidié

utilizar los valores por defecto de los hiperpardmetros en las iteraciones finales. Esta inspeccién verifica
que el modelo mantiene un buen equilibrio entre flexibilidad y capacidad de generalizacion.



