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RESUMEN: Este articulo presenta una
vision general sobre el algoritmo Gradient
Boosting, enfocandose especialmente
en CatBoost, una de las variantes mas
destacadas. Se explica el principio
fundamental de Gradient Boosting, un
método iterativo que combina modelos
débiles (como arboles de decision) para
minimizar una funcion de pérdida mediante
el gradiente negativo. Ademas, se analiza
el fundamento matematico detras de este
algoritmo y su implementacion en CatBoost,
que destaca por su capacidad para manejar
eficientemente variables categoricas
sin  necesidad de transformaciones
complicadas. Finalmente, se discuten
las principales ventajas de CatBoost,
como su velocidad de entrenamiento, su
manejo de grandes volumenes de datos y
su capacidad para reducir el sobreajuste,
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lo que lo convierte en una herramienta
poderosa para diversas aplicaciones de
machine learning.
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GRADIENT BOOSTING ALGORITHM:
MATHEMATICAL FOUNDATIONS
AND ADVANTAGES OF CATBOOST
IN MACHINE LEARNING

ABSTRACT: This article provides an
overview of the Gradient Boosting algorithm,
with a particular focus on CatBoost, one of
its most prominent variants. It explains the
fundamental principle of Gradient Boosting,
an iterative method that combines weak
models (such as decision trees) to minimize
a loss function through negative gradient
descent. Additionally, the mathematical
foundation behind this algorithm and its
implementation in CatBoost are analyzed,
highlighting its ability to efficiently handle
categorical variables without requiring
complex transformations. Finally, the key
advantages of CatBoost are discussed,
including its training speed, handling of large
datasets, and ability to reduce overfitting,
making it a powerful tool for diverse machine
learning applications.
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INTRODUCCION

El Gradient Boosting es una de las técnicas mas utilizadas en aprendizaje automatico
para problemas de clasificacion y regresion. Este método construye modelos de manera
aditiva, combinando multiples arboles de decision para minimizar una funcion de pérdida de
forma iterativa. Sin embargo, a pesar de su efectividad, presenta ciertos desafios, como el
manejo adecuado de variables categéricas y la eficiencia computacional.

CatBoost (Categorical Boosting) es un algoritmo desarrollado para abordar estas
limitaciones, optimizando el tratamiento de variables categoricas y mejorando la estabilidad
del modelo. A diferencia de otros métodos de boosting como XGBoost y LightGBM,
CatBoost introduce una novedosa estrategia de permutacion ordenada para la codificacion
de variables categoéricas, evitando la fuga de informacion (data leakage) y proporcionando
estimaciones mas precisas.

En este articulo, exploraremos los fundamentos matematicos del Gradient Boosting,
los principios clave detras de CatBoost, su implementacion y sus ventajas con respecto
a otros algoritmos de boosting. A través de este analisis, se demostrara como CatBoost
mejora la eficiencia en el entrenamiento y optimiza el rendimiento en tareas de prediccion.

INTRODUCCION AL GRADIENT BOOSTING

El Gradient Boosting es un método de aprendizaje supervisado que construye
modelos de manera secuencial, ajustando cada nueva iteracion para minimizar una funcién
de pérdida. Este enfoque se basa en la idea de combinar multiples modelos débiles
(generalmente arboles de decision) para crear un modelo fuerte que mejore la precision
en la prediccion. A continuacion, se presenta una descripcion formal del algoritmo y su

fundamento matematico.

DESCRIPCION FORMAL DEL ALGORITMO Y FUNDAMENTO MATEMATICO.

El algoritmo de Gradient Boosting optimiza una funcion de pérdida mediante un
enfoque iterativo, en el cual cada nuevo modelo aprende a corregir los errores cometidos
por la suma de los modelos anteriores. Formalmente, dado un conjunto de datos de
entrenamiento {(Xi,yi)}in:f donde x, representa las caracteristicas e y, la variable objetivo, el
modelo se construye de la siguiente manera:

1. Se inicializa el modelo con un predictor constante:

Fod) = ) L(y;.©)
=1
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donde L(y, F(x)) es la funcion de pérdida. Aqui, c representa un valor escalar éptimo
que minimiza la funcion de pérdida en la primera etapa del modelo. La elecciéon de ¢
depende del tipo de problema: en regresion con pérdida cuadratica suele ser la media de
los valores objetivo, mientras que en clasificacion con pérdida logaritmica suele ser la moda
de las clases. Este predictor inicial proporciona un punto de partida antes de que el modelo
comience a iterar y mejorar sus predicciones.

2. Para cada iteracion m =1,..., M:

+  Se calcula el residuo o pseudo-residuo, que representa la direccion del gradien-
te negativo de la funcion de pérdida:

™ _[aL(;f;(i()n))

7 IR = F 0

donde f__(x) es el modelo construido hasta la iteracion m —1. Se utiliza esta notacion

porque el objetivo del nuevo modelo es corregir los errores del modelo actual, por lo que el
calculo del gradiente se evalua en la prediccion del modelo en su estado anterior.

En este paso, el residuo se toma como el gradiente negativo de la funcién de pérdida
porque en optimizacion, el gradiente indica la direccion de mayor incremento de la funcion.
Para minimizar la pérdida, el modelo debe moverse en la direccidén opuesta, es decir, en el
gradiente negativo. Esto permite que cada iteracion corrija los errores acumulados y mejore
la precision del modelo.

+  Se ajusta un nuevo modelo débil h_(x), generalmente un arbol de decision, que
predice los residuos r™. Este modelo débil tiene la tarea de aproximar los re-
siduos actuales y suele ser un arbol de decisién poco profundo para evitar el
sobreajuste. Su funcién es detectar patrones en los errores del modelo anterior
y corregirlos en la siguiente actualizacion.

Se encuentra el coeficiente de actualizacion y resolviendo:
n
T = . LY Ft(x) + Yhin(6)
i=1

donde y_ es un factor de ajuste que controla cuanto debe contribuir el nuevo modelo
h,(x) a la actualizacion del modelo global. Este coeficiente se encuentra minimizando la
funcion de pérdida, ya que el objetivo es garantizar que la correccion aplicada por h_(x)
reduzca los errores de la mejor manera posible. En otras palabras, y_ es el peso éptimo que
equilibra la influencia del nuevo modelo débil en la prediccion final.

+  Se actualiza el modelo:

Fm() = Fyo1(X) + Ymhm(X)
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lo que significa que el modelo global se ajusta agregando el modelo débil h_(x)
multiplicado por su peso Optimo . Este proceso iterativo continia hasta alcanzar el numero
maximo de iteraciones M o hasta que la mejora en la funcion de pérdida sea insignificante.

3. El modelo final se obtiene tras M iteraciones:

M
Fn(X) = Fo(9 + ) nhm(x)
m=1

Este proceso permite que el modelo aprenda de manera secuencial, ajustando cada
nueva iteracion para minimizar la funcion de pérdida en la direccion del gradiente negativo,
lo que da origen al nombre de Gradient Boosting.

EJEMPLO 1.

Supongamos que tenemos un conjunto de datos con tres observaciones y queremos
entrenar un modelo de Gradient Boosting para efectos practicos, utilizando tres iteraciones.
Emplearemos la funcién de pérdida cuadratica media (MSE):

L(y. 100) = 5y — F)?

INICIALIZACION:

El modelo inicial f (x) se obtiene minimizando la funcion de pérdida. Para MSE, la

mejor constante ¢ es la media de los valores objetivo:

n
P =5 B,
Supongamos que nuestros datos son:
{tr, 9) = (1,3), (x,,7,)=(2.5), (x,, ¥) =(3. 7))
Entonces, la inicializacién del modelo es:

F () = 34547 _ ¢

3

ITERACION 1:

1. Célculo de los residuos:
Usamos la derivada de la funcion de pérdida respecto a F(x). Para una funciéon de
pérdida cuadratica:

Ly, f()) =~ - F())
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Calculamos la derivada parcial con respecto a F(x):
apFE) _ @ [1 2
2or o -reoy]

Aplicamos la regla de la cadena:

SoHD) = L2 (y-F@)(-1 = - -F(x)

Asi, los residuos en la primera iteracion se calculan como:

(m) _ | BL(}-’,F{x))]_ _
rno= [ Fw 1Y Fc(xx)

Calculamos los residuos para cada punto:

2. Ajuste del modelo débil h,(x): En lugar de predecir los residuos con su media,
utilizamos la mediana por subgrupos para hacerlo més robusto.
Dividimos los datos en subgrupos segun x y calculamos la mediana de los residuos

en cada uno:
«  Para el grupo 1, con valores de residuos {-2, 0}, la mediana es:

mediana({-2, 0}) = -1
. Para el grupo 2, con el unico valor de residuo {2}, la mediana es:
mediana({2}) = 2
Asi, el modelo débil se define como:
h (x) = {—1 sixe€{l,2}2, six=3

3. Célculo del coeficiente de actualizacion : En regresidn cuadratica, se puede
demostrar que:

n
i

Er 0
1=1

13

2
3. c0)
Esto es para encontrar el valor 6ptimo de , debemos minimizar la funcién de pérdida:

Y = XLy, F_ (x)+Yh (x))
i=1

Dado que estamos usando la pérdida cuadratica media (MSE), la funcion de pérdida
es:

L(y 14 f (xi)) = %()’1 - F(xi))2
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Sustituyendo F.(=) =F,_,x) = v, b (x). '|a funcidén de pérdida se convierte en:

mom* i

1y, Fm(e)) = 0,7, ) + v, 0

Diferenciamos con respecto a y_:

n
a 1 2 _
arm1=17(ya' Fpoy ) + vh, (x))) =0

Aplicamos la regla de la cadena:
L0 F &)+ vk GD(-h () =0
i=1

- - . m_ .
Reescribimos en términos del residuo "~ =¥~ Fro ()"

i mom

zlétr"’”-v h D)~k (x)) =0
i=

Distribuimos:
4@+, 3 ["m("ﬂlz =0
i=1 i=1

Despejamos vy :

5r™h (x)
=1
Y, =
%[, )
=1

Ahora procedemos a realizar el célculo:

(1} { {
MG T ARG R ()RR
[, Ge )+ G ) 4 [, )] D41+

Y, =

Por lo tanto, tenemos y, = 1.
4. Actualizacion del modelo:
F ()= F(x) + vh®

P00y, YA ()

Reemplazando los valores de obtenemos

Fl(x)= {4, six€fl1,2}7, six=3

ITERACION 2:

1. Calculo de los residuos:

Usamos la férmula general:
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m [ aLly, F(x))

aF(x) ]
F@)=F_(x)

Para una funciéon de pérdida cuadratica, como vimos en la iteracion 1,

tenemos:

Evaluamos para cada punto:

@ _ _
r1 = 3-4 = 2,r2

2. Ajuste del modelo débil h,(x)
Suponemos que el nuevo modelo predice los residuos mediante la mediana de los

valores en cada grupo:
. Para x = 2, el residuo es {1}, por lo que la mediana es 1.
. Para x {1,3}, los residuos son {-1,0}, cuya mediana es -0.5.
Entonces, el modelo débil queda definido como:
h ()= {- 0.5, six €{1, 3}1, six=2
3. Célculo de y,:

@ 2 @
ro Ry (e )y ()4 by (x) _ _(=1)(=05)+(1)(D)+(0)(~0.5)
[hz{'xlj]2+[h2[x2]]2+[h1|{x3}]2 (—0.5) +(1) +(-0.5)"

?2
Por lo tanto, tenemos y,= 1.

4. Actualizacion del modelo:
F,()= F (x)+ v,h,(x)
Reemplazando los valores de F ).y, Y hz{x)obtenemos
3.5, six=1
Fa(X) ={ 5, six=2
6.5, six=3
ITERACION 3:

1. Calculo de los residuos:

Usamos la férmula general:

(m) _ dLly, Flx))
T T e

]F{x) =F__(x)

Para una funcién de pérdida cuadratica, como vimos en la iteracion 1, tenemos:
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Evaluamos para cada punto:

@) _ L @) _e_ e _
o= 3-3.5 = 0.5, r, = 5=0, r,

2. Ajuste del modelo débil h (x)
Suponemos que el nuevo modelo predice los residuos mediante la mediana de los
valores en cada grupo:

«  Para x{1,2}, los residuos son {-0.5,0}, cuya mediana es —0.25
+ Parax =3, el residuo es {0.5}, por lo que la mediana es 0.25.
Entonces, el modelo débil queda definido como:

h,(x) = {— 0.25, six €{1,2}0.25, six =3

3. Calculo de y, :

PG H e+ Cosy025) + 0)(-0.25) + (05)(-025)
[ty ) # [yt p [ [y (-025)"+(~025) +(025)°

Y; =

Por lo tanto, tenemos y, = 1.3
4. Actualizaciéon del modelo:

F,@)= F,(0) + vh,(x)

Por lo tanto, el modelo final después de M iteraciones, para nuestro caso particular
con M =3:

3.175, six=1
F3(x) = ]4.675, six=2
6.825, six=3

Este ejemplo ilustra el proceso iterativo del Gradient Boosting. En la practica, el
modelo débil h_(x) suele ser un arbol mas sofisticado, lo que permite mejorar la prediccion
en cada iteracion. Como resultado, el modelo final es una combinacién ponderada de estos
modelos débiles, donde la cantidad de iteraciones y la configuracion de los hiperparametros
determinan su desempenio final.

Este marco del Gradient Boosting es fundamental para nosotros, ya que sobre él se
basa el algoritmo CatBoost.

FUNDAMENTO MATEMATICO DE CATBOOST

El algoritmo CatBoost surge como una solucién a los desafios presentes en el manejo
de variables categoricas dentro de los métodos de boosting. Propuesto por Prokhorenkova
(2019), este método introduce estrategias innovadoras para reducir el sesgo introducido
por la asignacion de valores a categorias raras y mejorar la eficiencia en el entrenamiento.
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A diferencia de otros enfoques tradicionales como XGBoosto LightGBM, CatBoostemplea
una técnica de permutacion ordenada para calcular las estadisticas de las caracteristicas
categoricas, evitando la fuga de informacion y proporcionando estimaciones mas robustas.
A continuacion, se presenta el fundamento matematico que sustenta este algoritmo.

Dado un conjunto de b = {(x, yJ} , donde es un vector de caracteristicas e y, es
la etiqueta correspondiente, el objetivo del Gradient Boosting es aprender una funcion F(x)
que minimice una funcién de pérdida L(y, F(x)). El modelo se construye de manera aditiva,
donde en cada iteracion m se afiade un nuevo modelo débil h_(x) para corregir los errores
residuales de la iteracion anterior. Formalmente, el modelo en la iteraciobn m se expresa
como:

Fm(x): Fm_l(x) + vhm(x}

La cual tiene una forma similar a la vista en la seccién anterior, donde:
+f,,(x) es el modelo en la iteracion anterior.
* h_(x) es el modelo débil afiadido en la iteracion m.

/€8 la tasa de aprendizaje, un hiperparametro que controla la contribucion de
cada modelo débil.
En cada iteracion, el modelo débil h_(x)se ajusta para minimizar la funcion de pérdida
Lix. 00+ k(). Esto se realiza utilizando el gradiente de la funcion de pérdida con respecto a

f..(X)En particular, el gradiente g,_(x)se calcula como:

aL(y, F(x))

9,(x) = '[ aF(x) ]
! F(x)=F__ (x)

m—1

El modelo débil h_™®se entrena para aproximar el gradiente negativo -g_(x), lo que

permite corregir los errores residuales de la iteracion anterior.

FUNCION DE PERDIDA LOGARITMICA
En problemas de clasificacion, una funcién de pérdida comiunmente utilizada es la
pérdida logaritmica (log loss), definida como:
L(y, F(x)) = =Ty In(p) + (1-y)In(1-p) ],
donde p = a(F(x)) es la probabilidad predicha de que la etiquetay sea 1, o es la

funcion sigmoide y el logaritmo aplicado es el logaritmo natural (base e). En problemas de
regresion, se utiliza comanmente la pérdida cuadratica:

Ly, f()) = Ly-F@)’

El objetivo del Gradient Boosting es minimizar la funcion de pérdida L(y, F(x)) sobre
el conjunto de datos . Esto se logra mediante la optimizacion iterativa de los modelos
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debiles h_(x) , que se ajustan para reducir el gradiente de la funcion de pérdida en cada

iteracion.

EJEMPLO 2.

Supongamos que tenemos un conjunto de datos con tres observaciones representado
en la tabla 1, donde cada observacion tiene una etiqueta binaria y y una prediccion del
modelo F(xi).

TABLA 1

Conjunto de datos para el ejemplo 2

Y, F(x)
1 1.2
0 -0.8
1 05

Calculamos la probabilidad predicha usando la funcién sigmoide:

p= o(rlx))= T 5o

1+e

Aplicamos esta transformacion a cada observacion:

— 1 o~
P=T 7 0.7685

— 1 o~
P,=T = 0.3110

—0.5

1+e

p, = —=r = 0.6225

La funcién de pérdida logaritmica se define como:
L(y, F(x)) = =Ty In(p) + (1-y)In(1 - p)

Sustituyamos los valores para cada observacion:
L1 =— [1+[n(0.7685) + (1 - Dyrin(l - 0.7685)] =— [n(0.7685) =~ 0.2633
L, == [0 « In(0.3100) + (1 — 0)in(1 — 0.3100)] =- in(0.6900) = 0.3711

Ly=— [1+n(0.6225) + (1 —1)In(1 — 0.6225)] ~— In(0.6225) ~ 0.4740
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Por lo tanto, la pérdida total:

n
1 02633 + 03711 + 0.4740

Ly = Q2633 T0IFO0AM0  g3pq5
n P} i 3

total

El valor obtenido de log loss es 0.3695 nos indica qué tan bien el modelo esta

prediciendo las probabilidades correctas para cada clase. Un valor méas cercano a 0 sugiere

que el modelo esta haciendo predicciones méas seguras y precisas, mientras que un valor

mayor indica que las probabilidades asignadas por el modelo no se alinean bien con las
etiquetas reales.

En este caso, el log loss de 0.3695 sugiere que el modelo esté logrando una calidad

de prediccién razonable, pero aun podria mejorarse.

MANEJO DE VARIABLES CATEGORICAS

Las variables categoricas son un tipo de variable que representa datos cualitativos,
divididos en categorias discretas. A diferencia de las variables numéricas, estas no tienen
un orden intrinseco ni una escala de medida cuantitativa.

En el contexto de modelos estadisticos y machine learning, las variables categoéricas

suelen clasificarse en:
+ Nominales: Cuando no existe un orden entre las categorias (ej.: color, género).

+  Ordinales: Cuando las categorias tienen un orden natural (ej.: nivel educativo:
primaria, secundaria, universidad).

Para incluirlas en modelos matematicos, generalmente se aplican técnicas como:
+  One-Hot Encoding: Creacion de variables binarias (0/1) para cada categoria.

+  Label Encoding: Asignacion de un valor numérico a cada categoria (Util para
variables ordinales).
El manejo adecuado de estas variables es crucial, ya que una codificacion incorrecta
puede afectar significativamente el desempefio del modelo.

MANEJO DE VARIABLES CATEGORICAS EN CATBOOST.

Una de las principales ventajas de CatBoost es su capacidad para manejar
eficientemente variables categéricas mediante la técnica de ordered target encoding. Esta
técnica es especialmente util para evitar el problema de data leakage, que ocurre cuando la
informacion del conjunto de prueba se filtra en el conjunto de entrenamiento, lo que puede
llevar a una sobreestimacién del rendimiento del modelo, debido a que se ha entrenado con
datos ya conocidos.

En el ordered target encoding, las variables categéricas se codifican utilizando
estadisticas basadas en la variable objetivo, como la media de la variable objetivo para

Fundamentos e innovaciones en Ciencias Exactas 2 Capitulo 3

34



cada categoria. Sin embargo, a diferencia de otras técnicas de codificacion, CatBoost
utiliza una permutacion aleatoria de los datos durante el entrenamiento para evitar el data
leakage. Formalmente, para una categoria c en la variable categoérica x, el valor codificado
Enc(c) se calcula como:

Iz =c)=y tasp

Enc(c) =5
¥ J{x‘=r)+a
i=1

donde:
+  I(x=c) es la funcion indicadora que vale 1 si = ¢y 0 en caso contrario.
y, es la variable objetivo.

* oaesun pardmetro de regularizacion que controla el efecto de la media global p
(la proporcion de la clase positiva en el conjunto de datos).
Al utilizar una permutacion aleatoria de los datos, CatBoost asegura que la
codificacion de cada instancia se base Unicamente en las instancias anteriores en la
permutacion, evitando asi el data leakage.

EJEMPLO 3.

A continuacién, mostramos un ejemplo de uso de ordered target encoding para la
prediccion de compras por distrito en Lima. Consideremos la tabla 2 un dataset de 6 clientes
con la variable categorica Distrito y la variable objetivo y (1=Compra, 0=No compra):

Tabla 2

Conjunto de datos para el ejemplo 3

Cliente Distrito

1 Miraflores
Barranco
San Isidro
Miraflores

Barranco

o o~ W N
O O = =2 0O = |I<

San Isidro

Parametros:
e o=1
*+ p=05

. Permutacién aleatoria de clientes: [3, 5, 1, 2, 6, 4]
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Ademas el valor de ¢ para este caso toma 3 Unicos valores: Miraflores, Barranco y
San Isidro.

Ahora vamos recorriendo en el orden de la permutacion aleatoria:

CALCULO PARA CLIENTE 3 (SAN ISIDRO, Y=1):
Primera aparicion de San Isidro y datos anteriores ninguno.

Enc(San Isidro) = “F = 0.5

CALCULO PARA CLIENTE 5 (BARRANCO, Y=0):

Primera aparicion de Barranco y datos anteriores cliente 3.

I(x‘ =Ba7‘rmaro)-y1 +ap

Enc(Barranco) = 6x,=Barrancoya

_ Oeldap _
= e = 0.5

CALCULO PARA CLIENTE 1 (MIRAFLORES, Y=1):

Primera aparicion de Miraflores y datos anteriores clientes [3,5].

2
¥ I(xI=MIra,r’{ores)~yl+m-p
Enc(Miraflores) = ——

¥ !(x‘=MJmﬂa:—es)+u
i=1

Oel+0e04ap
0+0+e 0.5

CALCULO PARA CLIENTE 2 (BARRANCO, Y=0):
Barranco ya aparecio, se ajusta el encoding y datos anteriores [3,5,1].

3
b !{x‘=3armnca)-yl+u-p

Enc(Barranco) = —
¥ I(x‘=Barranca)+u
=1

014+ 1e040e14ap
- 0+1+0+a =05

CALCULO PARA CLIENTE 6 (SAN ISIDRO, Y=0):
San Isidro ya aparecio, se ajusta el encoding y datos anteriores [3,5,1,2].

4
¥ I(x1=5an !s!dro)-):ﬁa-p

Enc(San Isidro) = =5
¥ I{x1=3nn Isidro)+a

i=1

_ 1s140s0+0s140s0+1205 _ 15 _
- 0+1+0+1 -2 =0.75
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CALCULO PARA CLIENTE 4 (MIRAFLORES, Y=1):

Miraflores ya aparecid, se ajusta el encoding y datos anteriores [3,5,1,2,6].

¥ 1(z|=MErarores)-yl+m-p
Enc(Miraflores) = =
ZJ{xJ:MIm,l’Eor@sHu
i=1
_ Oe140s04+1e1+0s0+0s0+100.5 _ 15 _
- 0+1+0+1 =5 =07

Tabla 3

Valor final asignado a cada categoria

Distrito Encoding Final
Miraflores 0.75
Barranco 0.50
San Isidro 0.75

INTERPRETACION COMERCIAL:

+  Miraflores y San Isidro muestran alta probabilidad de compra 75%
+  Barranco se mantiene en la media global 50%
+  El encoding refleja patrones reales: distritos comerciales vs. residenciales

Al final, el uso seria que, al momento de entrenar el modelo, se ingresen los valores
numéricos en lugar de la categoria como lo mostrado en la tabla 3. Por ejemplo, en lugar de
la categoria Miraflores, iria el valor numérico 0.75, y asi con las demas categorias.

VENTAJAS DE CATBOOST SOBRE OTROS ALGORITMOS

El Gradient Boosting ofrece varias ventajas en comparacién con otros métodos de
aprendizaje supervisado:

FLEXIBILIDAD:

Puede manejar tanto problemas de clasificacion como de regresion, y es compatible
con diversas funciones de pérdida (Prokhorenkova, 2019).

Ejemplo 4.
Una plataforma de e-commerce necesita:

«  Clasificacion: Predecir si un cliente comprara (Si/No) usando Logloss.
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+  Regresion: Estimar el monto de compra (USD) con RMSE.

+ Datos mixtos: variables numéricas (edad, historial) y categoéricas (ciudad, dis-
positivo).

CatBoost resuelve ambos casos con la misma libreria:
+  Cambiando el parametro loss_function segun el problema.
+  Procesando automaticamente categorias sin preprocesamiento manual.
Esto simplifica la implementacion y reduce errores en produccion.
CAPACIDAD PARA CAPTURAR RELACIONES NO LINEALES:

Al utilizar arboles de decisidbn como modelos débiles, el Gradient Boosting puede
capturar relaciones no lineales y complejas entre las caracteristicas y la variable objetivo
(Dorogush, 2018).

EJEMPLO 5.

En un estudio de marketing. Un modelo lineal podria predecir que a mayor inversion

en publicidad, mayores ventas (relacion directa). CatBoost, en cambio, identifica que:

+ Las ventas crecen con la publicidad hasta cierto punto, pero decrecen si hay
saturacion (relacion cuadratica).

«  El efecto cambia segun el grupo demografico: jovenes responden a redes so-
ciales, adultos a TV (interacciones no lineales).

Esto se debe a que sus arboles de decisién dividen los datos en segmentos y
combinan sus resultados jerarquicamente.

ROBUSTEZ FRENTE AL SOBREAJUSTE:

La tasa de aprendizaje vy la limitacién de la profundidad de los arboles ayudan a
reducir el sobreajuste, especialmente en conjuntos de datos pequefios (Prokhorenkova,
2019).

EJEMPLO 6.

En un hospital con pocos registros de pacientes (200 casos), se quiere predecir el
riesgo de diabetes. Un modelo complejo:

+  Podria memorizar ruido (como valores atipicos en analisis de sangre) en lugar
de patrones reales.

»  Tendria alto rendimiento en los datos de entrenamiento pero fallaria con nuevos
pacientes.

CatBoost controla esto mediante:
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«  Arboles de profundidad maxima 4 (evita patrones demasiado especificos).

+  Ajuste gradual con tasa de aprendizaje baja (=0.01), mejorando iterativamente
sin sobreajustar.

Asi logra generalizar bien incluso con datos limitados.

CONCLUSION

Este articulo ha explorado los fundamentos del Gradient Boosting, centrandose
en CatBoost como una de sus implementaciones mas avanzadas. Mediante ejemplos
practicos, se demostr6 como este algoritmo optimiza modelos débiles, mediante un
aprendizaje secuencial que mejora progresivamente la precision predictiva. Ademas, se
destac6 su manejo eficiente de variables categ6ricas mediante técnicas como el ordered
target encoding, que simplifica su implementacién y supera limitaciones de otros métodos
de boosting. CatBoost también se distingue por su capacidad para mitigar el sobreajuste
y su eficiencia computacional, lo que lo convierte en una herramienta ideal para el analisis
de grandes volumenes de datos. Los casos presentados ilustran como sus fundamentos
teoricos se traducen en aplicaciones practicas, consolidando su relevancia en problemas
diversos de machine learning.
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