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RESUMEN 
 

Este estudio investiga las capacidades no 

lineales de los modelos de predicción 

LightGBM y XGBoost, técnicas de machine 

learning dentro del campo de la Inteligencia 

Artificial (IA), para estimar cuatro 
propiedades mecánicas clave del suelo: la 

máxima densidad seca (MDS), el contenido 

óptimo de humedad (OCH), la relación de 
soporte de California al 100% (CBR100) y 

al 95% (CBR95) de la MDS. Determinar 

estas propiedades es fundamental en el 
diseño estructural de pavimentos, pero los 

métodos tradicionales de laboratorio suelen 

ser costosos y requieren tiempo. En este 
trabajo se utilizaron 201 registros 

experimentales obtenidos del Laboratorio 

Nº2 de Mecánica de Suelos de la Facultad 
de Ingeniería Civil de la UNI (FIC-UNI), 

incorporando como variables de entrada tres 

parámetros granulométricos (grava, arena y 
finos) y tres relacionados con los límites de 

consistencia (límite líquido, límite plástico e 

índice de plasticidad). Ambos modelos 
fueron entrenados utilizando optimización 

por grid search para ajustar sus 

hiperparámetros y maximizar el rendimiento 
predictivo. Los resultados, evaluados 

mediante métricas como RMSE, MAE y 

MAPE, indican que el modelo XGBoost 
supera en precisión al modelo LightGBM 

para la predicción de las cuatro propiedades 

mecánicas analizadas. 
 

Palabras clave: Inteligencia artificial, 

Machine learning, LightGBM, XGBoost, 
Propiedades mecánicas del suelo, Modelos 

de predicción, Carreteras. 
 

ABSTRACT 
 

This study explores the nonlinear capabilities 

of the LightGBM and XGBoost prediction 

models—machine learning techniques within 

the field of Artificial Intelligence (AI)—to 

estimate four key mechanical properties of 
soil: maximum dry density (MDD), optimum 

moisture content (OMC), and the California 

Bearing Ratio at 100% (CBR100) and 95% 
(CBR95) of MDD. Determining these 

properties is essential for pavement structural 

design; however, traditional laboratory 
methods are often time-consuming and costly. 

In this research, 201 experimental records 

were used, obtained from Soil Mechanics 
Laboratory No. 2 of the Faculty of Civil 

Engineering at UNI (FIC-UNI). The input 

dataset included three granulometric 
parameters (gravel, sand, and fines) and three 

consistency limits (liquid limit, plastic limit, 

and plasticity index). Both models were 
trained using grid search optimization to fine-

tune their hyperparameters and maximize 

predictive performance. The results, evaluated 
using metrics such as RMSE, MAE, and 

MAPE, show that the XGBoost model 

outperformed LightGBM in prediction 
accuracy for all four analyzed mechanical 

properties. 

 
Keywords: Artificial intelligence, Machine 

learning, LightGBM, XGBoost, Soil 

mechanical properties, Prediction models, 
Roads. 
 

RESUMO 
 

Este estudo explora as capacidades não lineares 

do LightGBM e a determinação dessas 

propriedades é essencial para o projeto estrutural 
do pavimento; Entretanto, os métodos 

laboratoriais tradicionais costumam ser 

demorados e caros. Nesta pesquisa foram 
utilizados 201 registros experimentais, obtidos no 

Laboratório de Mecânica dos Solos nº 2 da 

Faculdade de Engenharia Civil da UNI (FIC-
UNI). O conjunto de dados de entrada incluiu 

três parâmetros granulométricos (cascalho, areia 
e finos) e três limites de consistência (limite de 

liquidez, limite de plasticidade e índice de 

plasticidade). Ambos os modelos foram treinados 
usando otimização de busca em grade para 

ajustar seus hiperparâmetros e maximizar o 

desempenho preditivo. Os resultados, avaliados 
usando métricas como RMSE, MAE e MAPE, 

mostram que o modelo XGBoost superou o 

LightGBM em precisão de previsão para todas as 
quatro propriedades mecânicas analisadas. 

 

Palavras-chave: Inteligência artificial, 
Aprendizado de máquina, LightGBM, XGBoost, 

Propriedades mecânicas do solo, Modelos de 
predição, Estradas. 

Recibido 02 de Mayo 2025 | Arbitrado y aceptado 02 de Mayo 2025 | Publicado el 09 de Julio 2025 

mailto:jrosalesm@uni.pe
https://orcid.org/0000-0003-4574-5172


 

 

 

  

 95 TecnoHumanismo. Revista Científica 

Vol. 5, No. 1, Febrero - Abril 2025 

 

Inteligencia Artificial aplicada a la ingeniería geotécnica: Comparación de LightGBM y XGBoost para la predicción de 

propiedades mecánicas del suelo  

 

Jaime Yelsin Rosales Malpartida 

1. Introducción  

La infraestructura de transporte es esencial para promover el crecimiento y el 

desarrollo económico (Banerjee et al., 2020 y Ghani et al., 2016). Al mejorar y construir 

nuevos accesos de movilidad, la infraestructura de transporte reduce costos y mejora el 

acceso a los mercados y al trabajo, estimulando la integración económica, la 

competencia y las economías de aglomeración.  Además, ayuda a aprovechar 

oportunidades de inversión en capital humano, con un mejor acceso a escuelas y 

atención médica. Otros beneficios intangibles incluyen facilitar la difusión de 

conocimientos sobre nuevas tecnologías y el desarrollo de patentes (Banerjee et al., 

2012; Calderón y Servén, 2014; Agrawal et al., 2017; Gibbons et al., 2019). Por lo 

tanto, las naciones invierten en vías de comunicación para asegurar su desarrollo,  

Por ejemplo, en Colombia durante el 2023 se atendió 4.087 km de la red vial 

nacional, lo cual representó empleos para 30408 personas y una inversión total por 2 

billones de pesos (USD 116,6 millones). Y en Perú, Según el Organismo Supervisor de 

la Inversión en Infraestructura de Transporte de Uso Público (Ositrán) la inversión en 

infraestructuras de transporte cerró el 2023 con USD 723,4 millones, lo que representa 

un incremento del 33,2 % respecto al 2022. La inversión en obras viales es importante 

como la calidad del diseño del pavimento. 

Según Das, B. M., & Sivakugan, N. (2018) se entiende por pavimento a toda la 

estructura de la vía, desde las capas inferiores hasta la capa de asfalto o concreto, sobre 

la que rueda el tránsito, por ello se deben tomar en cuenta asuntos como el volumen del 

tráfico, el uso que tendrá la vía, el tipo de vehículo que transitará y, sobre todo, tener un 

conocimiento profundo de los factores que rigen el comportamiento del suelo debido a 

que este no es uniforme. De acuerdo con Özyanki, A. (2019) el estudio del suelo es 

importante para garantizar la vida útil del pavimento, puesto que permite conocer las 

propiedades del suelo y determinar su comportamiento, en caso contrario se construirán 

carreteras que más tarde presentarán problemas como hundimientos y daños a la capa 

asfáltica. 

De acuerdo con Carrillo, A. (2016) el estudio del suelo comprende el análisis de 

características físicas como: la granulometría, los límites de consistencia, contenido de 

humedad, propiedades mecánicas como el valor de la relación de soporte de California 
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(CBR) y aquellas que ayudan a mejorar las propiedades del suelo como la 

compactación. 

La granulometría mide la distribución del tamaño de las partículas (en porcentaje), 

para ello, el ensayo de análisis granulométrico determina esta característica haciendo 

pasar una muestra de suelo por una sucesión de tamices que retienen una cantidad de 

suelo. 

Los límites de consistencia o límites de Atterberg (propuestos a principios del 

siglo XX) definen el estado mecánico del suelo y su capacidad para soportar cargas 

externas, según Al-Adhadh, et al. (2020) y Zhou, B., & Lu, N. (2021). Para este 

propósito se requiere realizar varias mediciones. Los límites ayudan a conocer la 

respuesta del suelo en función de su contenido de humedad y se considera: el límite 

líquido (LL), que se realiza para evaluar la cantidad de humedad necesaria para que el 

suelo cambie de un estado semilíquido a uno plástico; el límite plástico (PL), que se 

realiza para hallar la cantidad de humedad necesaria para convertir el estado del suelo 

de plástico a semisólido; el límite de contracción (SL), que se requiere para hallar el 

contenido de humedad de manera que el suelo cambie de semisólido a sólido; y el 

índice de plasticidad (IP), que se calcula como la diferencia entre el LL y el PL. 

Como afirma Katte, et al. (2019) el CBR se usa para calcular la resistencia 

característica de la subrasante, la misma que sirve para determinar los requisitos 

mínimos del pavimento y evaluar si el material a usar es el adecuado. El ensayo de CBR 

se usa para determinar el espesor de los pavimentos flexibles según Li, T., Kong, L., & 

Liu, B. (2020), evaluar la capacidad portante y la resistencia a la deformación de la 

subrasante, la subbase, los materiales de base, así como, los materiales reciclados 

usados en los pavimentos según X. Ji et al (2020). Como señala Mina, E. (2019) cuando 

un suelo carece de capacidad portante, el valor del CBR será bajo y viceversa. 

Considerando a Sandoval-Vallejo, E. A., & Rivera-Mena, W. A. (2019) y Bogado, G. O 

et al. (2017) comentan que, si bien es cierto que el ensayo de CBR es aceptado para el 

diseño de pavimentos, no siempre es posible elaborarlo ya que el tiempo que requiere su 

realización es aproximadamente 4 días y el costo es 135 dólares en promedio, y la poca 

disposición de tiempo y limitaciones económicas en etapas previas al proyecto. Frente a 

esta situación lo que normalmente se realiza en los proyectos es calcular un valor 

estimado representativo de CBR para diseñar el pavimento según el MTC. 
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De acuerdo con Özgan, E., Serin, S., & Vural, I. (2015) y Vafoeva, O. (2020) la 

compactación es una propiedad vinculada a la resistencia del suelo y se produce cuando 

la cantidad de aire en el suelo disminuye. Esta densificación del suelo mejora las 

características físicas y mecánicas del suelo, trayendo como consecuencia el aumento de 

su capacidad de carga, y para ello se requiere un ensayo de Proctor con el que se 

obtienen dos parámetros de compactación: la máxima densidad seca (MDS), que es el 

estado del suelo cuando alcanza su punto máximo de densificación  y el óptimo 

contenido de humedad (OCH), que es la cantidad de agua necesaria para alcanzar la 

máxima densidad seca, según Chirinos Quispe, J. C. (2016) y Millan-Romero, E., & 

Millan-Paramo, C. (2020). 

Kardani, Navid, et al (2021), Ekanayake, I. U, et al. (2022) y Raja, M. N. A., & 

Shukla, S. K. (2021) resaltan que anteriormente se propusieron numerosos métodos de 

computación suave (SC), como algoritmos de machine learning (ML) o métodos de la 

IA, para capturar el comportamiento complejo de las estimaciones. Hilloulin, B., & 

Tran, V. Q. (2022) y Adel, H. et al. (2022) afirman que los algoritmos ML se han 

aplicado eficazmente a numerosos problemas de ingeniería civil, por ejemplo, para 

estimar el CBR según de Brito, J (2021) y los parámetros de compactación del suelo 

como señala Pacheco-Torgal, F. et al. (2014). Rajakumar, C. (2021) utilizó modelos de 

redes neuronales para predecir el CBR de suelos estabilizados con desechos 

industriales; Kurnaz, T. F., & Kaya, Y. (2019) para predecir el CBR de suelos 

compactados; Suthar, M., & Aggarwal, P. (2018) para predecir el CBR de suelos con 

cenizas estabilizadas con cal, además, su aplicación es posible en otras disciplinas de la 

ingeniería civil según Valderrama-Purizaca, F. J, et al. (2021). 

En el estudio actual, se consideran las técnicas del modelo Máquina de impulso de 

gradiente de luz (Light GBM) y del impulso de gradiente extremo (XGBoost) para 

predecir las propiedades mecánicas del suelo como máxima densidad seca (MDS), 

óptimo contenido de humedad (OCH), la relación de soporte de California al 100% de 

la MDS (CBR100) y la relación de soporte de California al 95% de la MDS (CBR95). 

Según Tran, V. Q. (2022) el concepto de ambos algoritmos es "impulso", lo que sugiere 

que atribuye todos los valores de salida estimados de un conjunto de aprendizaje 

"débiles" para establecer un aprendizaje "fuerte" mediante la implementación de 

métodos de entrenamiento aditivos. 
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En primer lugar, el algoritmo Light GBM requiere menos tiempo de cálculo, 

muestra una alta eficiencia computacional y mejores resultados de predicción. Además, 

procesa datos masivos complejos, no lineales y de alta dimensión de manera eficiente. 

Según Liang, Bu, Tan, Pan, Yi, Kong y Fan, es un algoritmo de árbol de decisión que 

aumenta el gradiente (GBDT), pues se ha utilizado ampliamente en la predicción de la 

calidad del aire, la predicción de la teledetección oceánica, y la predicción de 

incumplimiento de préstamos de redes P2P, entre otros como afirma Hao, X, et al. 

(2022). Este método comprende dos algoritmos principales (es decir, muestreo 

unilateral basado en gradiente (GOSS) y agrupación de características exclusivas 

(EFB)) y emplea el fenómeno de análisis de componentes principales (PCA) para 

eliminar el ruido o la redundancia según Zhang, C., Lei, X., & Liu, L. (2021). Chun, P. 

J., Izumi, S., & Yamane, T. (2021) idearon una técnica automatizada de detección de 

grietas basada en el procesamiento de imágenes utilizando el algoritmo LightGBM que 

arrojó una exactitud del 99,7% y una precisión del 68,2%, lo que representa el mayor 

rendimiento de este método de IA.  

En segundo lugar, desarrollado por Chen, T. et al. (2015), el algoritmo XGBoost 

es un tipo mejorado y sofisticado de modelo de conjunto basado en árboles, y el 

'impulso de gradiente' es aplicable en varios casos, por ejemplo, regresión y problemas 

relacionados con la clasificación como menciona Liu, J. et al. (2022).  

El Boosting (Impulsando) es un método conjunto que tiene como objetivo crear 

un modelo eficaz a partir de una colección de modelos deficientes. Esto se logra 

separando los datos de entrenamiento en cuatro partes, cada una de las cuales se utiliza 

para entrenar modelos distintos o un modelo único que tiene una variedad de 

configuraciones, y luego combinando los resultados con la ayuda de un voto 

mayoritario según Al Daoud, E. (2019). 

Tenga en cuenta que, Nguyen, H. et al. (2019) utilizaron el algoritmo XGBoost 

formulando un modelo para la predicción de la velocidad máxima de las partículas 

(PPV) inducida por las voladuras en Vietnam y se reveló que el nivel de precisión de 

este método es superior al de la máquina de vectores de soporte (SVM), regresión de 

bosque aleatorio (RF) y redes neuronales tipo k (KNN).  
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Según Duan, J. et al. (2021) y Imran, H. et al. (2022) concluyeron que el modelo 

competitivo imperialista (ICA) de XGBoost produjo la mayor precisión y superó a los 

modelos de IA restantes en la predicción de la resistencia a la compresión del hormigón 

RA. Liu, J., Zhang, S., & Fan, H. (2022) encontraron que los resultados modelados de 

XGBoost son eficaces y tienen un mayor rendimiento en el preprocesamiento de datos 

en el caso de la evaluación del riesgo crediticio. Nguyen, N. H. et al (2022) 

implementaron el modelo XGBoost para la estimación de predicciones de resistencia a 

la compresión de concreto de ultra alto rendimiento (UPHC) empleando 931 puntos de 

datos de la colección de mezclas UHPC con 17 variables de entrada.  

Este estudio proporciona una idea del potencial de los modelos de machine 

learning de XGBoost y Light GBM, basados en técnicas convencionales o de conjunto, 

para predecir los valores de la máxima densidad seca (MDS), óptimo contenido de 

humedad (OCH), la relación de soporte de California al 100% de la MDS (CBR100) y 

la relación de soporte de California al 95% de la MDS (CBR95) utilizando como 

variables de entrada propiedades como la granulometría y los límites de consistencia. 

2. Metodología 

2.1. Base de datos experimental 

Se recopilaron en total 201 datos experimentales de muestras de suelos del 

Laboratorio de Mecánica de Suelos de la Facultad de Ingeniería Civil – UNI 

correspondientes a proyectos de carreteras peruanas desde 2011 hasta el 2020, de las 

cuales se utilizaron 80% para el escenario de entrenamiento y 20% para el escenario de 

prueba o validación de los modelos LightGBM y XGBoost. Para la implementación de 

los modelos se empleó el lenguaje de programación Python v.3.10.12. 

Con respecto a la selección de variables (o características), se incluyeron aquellas 

muestras de suelo con resultados de los ensayos de granulometría y límites de 

consistencia, clasificación SUCS y AASHTO y CBR, excluyéndose a las muestras de 

suelo de proyectos que no correspondían a obras de carreteras. 

Para la presente investigación se utilizaron en total 10 variables de los ensayos del 

laboratorio las cuales son: tres variables de la granulometría (grava, arena y finos), tres 

variables de los límites de consistencia (límite líquido, límite plástico e índice de 
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plasticidad), dos variables de la compactación (MDS y OCH) y dos variables del CBR 

(CBR al 95% y CBR al 100%). Las cuales fueron analizadas para ser usadas como 

variables de entradas de los modelos de machine learning y se descartaron las variables 

de la clasificación SUCS y AASTHO por ser poco significativas para la estimación. 

Con respecto a las salidas, los modelos propuestos de machine learning se desarrollaron 

para predecir: la MDS, el OCH, el CBR al 100% de la MDS y el CBR al 95% de la 

MDS. Como se puede observar, se propone estimar un único valor en cada modelo, 

similar a una regresión, cada predicción requiere un modelo especifico de machine 

learning, y para ello se usaron 6 variables de entrada las cuales son: contenido de grava 

(G), contenido de arena (A), contenido de finos (F), límite líquido (LL), límite plástico 

(PL) y el índice de plasticidad (PI). Por otra parte, para predecir el CBR al 100% de la 

MDS y el CBR al 95% de la MDS, en una primera instancia se utilizaron las seis 

variables de entrada (G, A, F, LL, LP e IP), y en un segundo momento fueron agregados 

dos nuevas variables, la MDS y el OCH, calculando un total de 8 variables. 
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Fig. 1. Diagramas de pares que muestran variaciones de magnitudes de variables 

entre sí. 

para el desarrollo de modelos cuyas estadísticas descriptivas se ilustran en la 

Tabla 1. La figura 1 muestra los detalles de la matriz de pares en forma de variación de 

la magnitud de las variables entre sí. seis parámetros de entrada las cuales son: Gravas, 

arena, finos, limite líquido, limite plástico e índice de plasticidad, para predecir MDS, 

OCH, el CBR al 100% de la MDS y el CBR al 95% de la MDS. 

Con respecto a las variables a predecir, se puede observar que el valor de la MDS 

disminuye mientras aumenta el OCH, es decir tienen una correlación fuerte negativa de 

-0.9 la cual también se puede apreciar en la Fig. 2, también vemos que la MDS 

disminuye cuando aumenta la cantidad de los finos con una correlación de fuerte de -

0.7. El CBR al 95% y al 100% de la MDS aumenta mientras aumenta la MDS o las 

gravas con una correlación positiva de 0.7 
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Además, se puede apreciar claramente que el OCH aumenta al aumentar los finos 

(con correlación positiva de 0.7) o al aumentar el LL, LP e IP (con correlación positiva 

de 0.6), además disminuye al aumentar las gravas. Notamos también que el CBR al 95% 

de la MDS y el CBR al 100% de la MDS tienen una correlación positiva de 1.0.  

Fig. 2. Matriz de coeficientes de correlación. 
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Tabla 1. Estadísticas descriptivas de los datos de entrada utilizados en el 

desarrollo de modelos. 

Estadística 

descriptiva 
LL LP IP G A F MDS OCH CBR100 CBR95 

Media 31.24 20.26 10.98 26.83 31.86 41.30 2.05 10.45 40.51 24.62 

Error estándar 0.66 0.31 0.46 1.59 0.81 1.70 0.01 0.28 2.25 1.43 

Mediana 29.00 20.00 11.00 25.00 31.80 39.00 2.08 9.30 29.50 16.90 

Moda 28.00 19.00 12.00 0.00 33.00 16.00 2.08 7.80 18.80 2.80 

Desviacion estándar 9.29 4.41 6.56 22.54 11.42 24.06 0.17 3.99 31.84 20.24 

Varianza muestral 86.29 19.45 43.04 508.23 130.34 578.93 0.03 15.95 1014.09 409.67 

Kurtosis 3.20 5.72 0.48 -1.25 0.03 -0.95 -0.46 1.70 -0.52 0.09 

Asimetría 1.68 1.85 0.89 0.29 0.24 0.41 -0.42 1.23 0.76 0.97 

Rango 51.20 30.10 30.34 74.00 61.20 95.80 0.85 21.00 123.50 88.40 

Mínimo 15.20 10.60 1.55 0.00 4.20 0.00 1.59 4.60 1.70 1.60 

Máximo 66.40 40.70 31.89 74.00 65.40 95.80 2.44 25.60 125.20 90.00 

Suma 6278.61 4071.58 2207.03 5393.30 6404.50 8302.30 411.64 2100.80 8143.20 4949.20 

Cuenta 201.00 201.00 201.00 201.00 201.00 201.00 201.00 201.00 201.00 201.00 

Coeficiente de 

variación 
0.30 0.22 0.60 0.84 0.36 0.58 0.08 0.38 0.79 0.82 

 

2.2 Modelos de machine learning 

2.2.1 Descripción general del Light GBM  

Light GBM es una forma de árbol de decisión de aumento de gradiente que se 

establece sobre una técnica de árbol de decisión propuesta por Microsoft Research 

según Sun, Lei, et al. (2021). Light GBM es un enfoque poderoso para resolver 

problemas de regresión, clasificación y otros problemas de machine learning. Utiliza 

menos memoria y supera en precisión de predicción. Busca mejorar el rendimiento 

informático para abordar de forma más eficaz problemas de predicción de grandes datos 

según Liang, Weizhang, et al. (2020). El algoritmo Light GBM incluye dos técnicas 

innovadoras: muestreo unilateral basado en gradientes (GOSS), que se considera que 

gestiona un gran conjunto de datos, y agrupación de características exclusivas (EFB), 

que pretende gestionar numerosas características de datos sin problemas de sobreajuste. 

Basado en el método del histograma y el enfoque de crecimiento de las hojas del árbol, 

Light GBM mejora el entrenamiento y minimiza el uso de la memoria. Los puntos 

flotantes posteriores se dividen en pequeños contenedores. A continuación, el 

histograma con ancho se construye utilizando estos contenedores. Las estadísticas 
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requeridas (suma de gradiente y recuento de muestras en cada contenedor) se 

encuentran en el histograma hasta que se examinan los datos por primera vez. El mejor 

punto de segmentación se puede determinar utilizando el valor discreto del histograma 

Zeng, Hong, et al. (2021). El costo de almacenamiento y medición se puede reducir 

empleando este método. La fig. 3 muestra las técnicas de crecimiento nivelado y en 

hojas sabias. Según el enfoque de crecimiento nivelado, las hojas de la misma capa se 

dividen al mismo tiempo. Es mejor optimizar con numerosos subprocesos y mantener 

bajo control la complejidad del modelo. Además, las hojas de una misma capa se 

manipulan mucho, a pesar de que tienen una adquisición de información diferente. La 

ganancia de información según Kodaz, Halife, et al. (2009) representa la disminución 

proyectada de la entropía como resultado de separar los nodos en atributos que pueden 

derivarse como: 

 

 

Donde  es la información de entropía de la colección ,  es la proporción 

de  a clase ,  son las diversas clases,  es el valor del atributo , y  es el 

subconjunto de  para el cual el atributo tiene valor . Ciertas hojas con una ganancia 

mínima de información son redundantes, lo que genera un aumento significativo en el 

consumo de memoria y hace que este método sea ineficaz. 

El enfoque de crecimiento en hojas, en particular, es más exitoso ya que solo 

divide la hoja con mayor ganancia de información en la misma capa (Fig. 4). Además, 

mediante esta técnica se pueden inducir árboles con una gran profundidad; Para evitar el 

sobreajuste, se impone un límite de profundidad máxima durante el crecimiento del 

árbol según Kodaz, Halife, et al. (2009). 
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Fig. 3. Árbol de decisión basado en histograma. 

 

 

Fig.4. construcción del árbol de decisión. 

 

2.2.2 Descripción general de XGBoost 

XGboost es un algoritmo de machine learning recientemente establecido que ha 

encontrado un uso generalizado en un campo diferente. El algoritmo XGboost 

introducido por Chen y Guestrin es un enfoque novedoso implementado para máquinas 

de aumento de gradiente, particularmente para árboles de regresión de clasificación 

según Chen, T., & Guestrin, C. (2016, August). La técnica se basa en la idea de 

"impulso", que combina la predicción de aprendiz debil con enfoques de entrenamiento 

aditivo para construir un alumno poderoso. XGboost ayuda a evitar el sobreajuste, así 

como a optimizar las capacidades computacionales como mencionan Fan, Junliang, et 

al. (2018) y Ullah, Irfan, et al. (2022). Esto se logra minimizando las funciones objetivo, 

lo que permite combinar los términos de predicción y regularización mientras se 

mantiene la velocidad de procesamiento más rápida posible. Durante el proceso de 
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entrenamiento, la estimación similar de XGboost también se realiza automáticamente. 

Se describen los mecanismos de aprendizaje aditivo en XGboost. Para fijar los límites 

de un aprendiz débil, el primer aprendiz se ajusta al conjunto de datos de entrada 

completo y luego el segundo modelo se ajusta a los residuos de acuerdo con Ullah, 

Irfan, et al. (2022). La figura 5 muestra el esquema de XGboost. Antes de que se 

alcance la condición de parada, este enfoque aceptable se realiza varias veces. El total 

de las predicciones de cada alumno produce la predicción del modelo final. Las 

siguientes ecuaciones determinan la función genérica de predicción de fase. 

 

Donde  es el aprendiz en la fase , y  son la predicción de la fase 

 y , y  son las variables de entrada. 

Para evitar problemas de sobreajuste y al mismo tiempo perder el rendimiento 

computacional del modelo, XGBoost crea la fórmula analítica para evaluar la "bondad" 

del modelo basado en la funcionalidad original. 

 

donde l denota la función de pérdida, n indica el número de observaciones y  

representa el término de regularización, el cual se describe a continuación: 
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Fig. 5. Ilustración de la regresión XGBoost. 

 

Dónde  denota puntuaciones vectoriales en hojas,  es la pérdida mínima 

necesaria para dividir aún más el nodo de la hoja y  representan los parámetros de 

regularización . Chen, T., & Guestrin, C. (2016) proporcionan una ilustración detallada 

de XGBoost. 

 

2.3. Desarrollo de modelos 

El modelo depende de una combinación de características que son esenciales para 

la eficacia del modelo. El método de grid search se utilizó como optimización de 

hiperparámetros para XGboost y Light GBM con el fin de identificar un rendimiento 

mejorado y una alta precisión. Este método estima el rendimiento para cada 

combinación de todos los hiperparámetros indicados y sus valores, y luego elige el valor 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/leaf-node
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/regularization-parameter
https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/regularization-parameter
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óptimo para los hiperparámetros. En la optimización de hiperparámetros de grid search, 

un subconjunto de puntos de datos se mantiene completamente enmascarado de los 

modelos y se utiliza como un "conjunto de prueba" para mejorar la precisión de los 

modelos de ML y eliminar cualquier posible sobreajuste. En este estudio, los 

parámetros optimizados del experimento revelaron un mayor rendimiento para la 

identificación y predicción de la máxima densidad seca, optimo contenido de humedad, 

CBR95 y CBR100.  

La optimización de los hiperparámetros mediante el grid search de los modelos 

XGBoost y Light GBM para la MDS, OCH, CBR100 y CBR95 con las 6 variables (G, 

A, F, LL, LP e IP) se muestra en las tablas 2, 3,5,6,8,9,11,12. 

La optimización de los hiperparámetros mediante el grid search de los modelos 

XGBoost y Light GBM para el CBR100 y CBR95 con las 8 variables (G, A, F, LL, LP, 

IP, MDS y OCH) se muestra en las tablas 14,15,17 y 18. 

2.4. Evaluación del modelo 

Los modelos se evaluaron utilizando índices estadísticos (métricas de 

rendimiento) de uso común, a saber, error absoluto medio (MAE), error cuadrático 

medio (RMSE) y error porcentual absoluto medio (MAPE) de acuerdo con Amin, 

Muhammad N. et al. (2022); Bardhan, A. et al. (2021) y Bardhan, A. et al. (2021). 

Tenga en cuenta que los valores ideales de RMSE, MAE y MAPE es 0. 

 

3. Resultados y discusión 

3.1. Evaluación estadística 

De las tablas 4,7,10,13, 16 y 19 se determinan los valores de las métricas de 

desempeño (RMSE, MAE y MAPE) para la MDS, OCH, CBR100 y CBR95, y luego 

para el CBR100 y CBR95 agregando la MDS y OCH (8 variables) con los enfoques 

LightGBM y XGBoost para el escenario de entrenamiento (training) y conjuntos de 

datos de prueba (testing). 
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• Para el caso de la MDS se puede apreciar que en el escenario de entrenamiento y 

prueba el modelo XGBoost supera al modelo LightGBM en todas las métricas 

de desempeño en cuanto al RMSE, MAE y MAPE. 

• Para el caso de la OCH se puede apreciar que en el escenario de entrenamiento y 

prueba el modelo XGBoost supera al modelo LightGBM en todas las métricas 

de desempeño en cuanto al RMSE, MAE y MAPE. 

• Para el caso de la CBR100 se puede apreciar que en el escenario de 

entrenamiento y prueba el modelo XGBoost supera al modelo LightGBM en 

todas las métricas de desempeño en cuanto al RMSE, MAE y MAPE. 

• Para el caso de la CBR95 se puede apreciar que en el escenario de entrenamiento 

y prueba el modelo XGBoost supera al modelo LightGBM en todas las métricas 

de desempeño en cuanto al RMSE, MAE y MAPE. 

• Para el caso de la CBR100 con las 8 variables (G, A, F, LL, LP, IP, MDS, OCH) 

se puede apreciar que en el escenario de entrenamiento y prueba el modelo 

XGBoost supera al modelo LightGBM en todas las métricas de desempeño en 

cuanto al RMSE, MAE y MAPE. 

• Para el caso de la CBR95 con las 8 variables (G, A, F, LL, LP, IP, MDS, OCH) 

se puede apreciar que en el escenario de entrenamiento y prueba el modelo 

XGBoost supera al modelo LightGBM en todas las métricas de desempeño en 

cuanto al RMSE, MAE y MAPE. 

Dado que los valores de RMSE, MAE y MAPE en el caso de XGBoost son 

menores en comparación a LightGBM para todo el conjunto de datos (entrenamiento y 

prueba), por lo que el modelo XGBoost representa el mayor rendimiento con respecto al 

modelo LightGBM obteniendo menores errores en las predicciones para la MDS, OCH, 

CBR100, CBR95 y (CBR100 y CBR95 con 8 variables). 
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3.1.1. Hiperparámetros y métricas de rendimiento considerando las 6 

variables (G, A, F, LL, LP e IP) para predecir el MDS, OCH, CBR100 Y CBR95. 

3.1.1.1. Predicción de la máxima densidad seca (MDS). 

Tabla 2. Hiperparámetros ajustados u optimizados de Light GBM para predecir la 

MDS. 

Parámetros Descripción Valor Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.01 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 1  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 600 100-600 

colsample_bytree 
Proporción de submuestra de columnas al construir 

cada árbol 
0.7 0.1-0.70 

num_leaves Número máximo de hojas 7  1 - 8 

 

Tabla 3. Hiperparámetros ajustados u optimizados de XGboost para predecir la 

MDS. 

Parámetros Descripción Valor Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.01 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 1  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 600 100-600 

min_child_weight 

Número mínimo de instancias necesarias para cada 

nodo 5 1-5 

colsample_bytree 

Proporción de submuestra de columnas al construir 

cada árbol 0.7  0.1-0.7 

 

Tabla 4. Comparación entre el rendimiento del modelo LightGBM y XGBoost 

para predecir la MDS. 

Escenario Métricas de rendimiento Light GBM XGBoost 

Training 

RMSE 0.09354 0.09179 

MAE 0.07274 0.07055 

MAPE 3.65086 3.53706 

Testing 

RMSE 0.10251 0.10094 

MAE 0.07871 0.07793 

MAPE 3.88486 3.84061 
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3.1.1.2. Predicción del Óptimo Contenido de Humedad (OCH). 

Tabla 5. Hiperparámetros ajustados u optimizados de Light GBM para predecir el 

OCH. 

Parámetros Descripción Valor Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.01 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 1  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 600 100-600 

colsample_bytree 
Proporción de submuestra de columnas al construir 

cada árbol 
0.7 0.1-0.70 

num_leaves Número máximo de hojas 8  1 - 8 

 

Tabla 6. Hiperparámetros ajustados u optimizados de XGboost para predecir el 

OCH. 

Parámetros Descripción Valor Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.01 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 1  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 600 100-600 

min_child_weight 

Número mínimo de instancias necesarias para cada 

nodo 5 1-5 

colsample_bytree 

Proporción de submuestra de columnas al construir 

cada árbol 0.7 0.1-0.7 

 

Tabla 7. Comparación entre el rendimiento del modelo LightGBM y XGBoost 

para predecir el OCH. 

Escenario Métricas de rendimiento Light GBM XGBoost 

Training 

RMSE 2.30796 2.19852 

MAE 1.6748 1.6027 

MAPE 16.1972 15.8269 

Testing 

RMSE 2.4461 2.3066 

MAE 1.7764 1.6928 

MAPE 18.5069 17.9821 
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3.1.1.3. Predicción del CBR al 100% de la MDS (CBR100). 

Tabla 8. Hiperparámetros ajustados u optimizados de Light GBM para predecir el 

CBR100. 

Parámetros Descripción Valor Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.01 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 5  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 600 100-600 

colsample_bytree 
Proporción de submuestra de columnas al construir 

cada árbol 
0.1 0.1-0.70 

num_leaves Número máximo de hojas 6  1 - 8 

 

Tabla 9. Hiperparámetros ajustados u optimizados de XGboost para predecir el 

CBR100. 

Parámetros Descripción Valor Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.01 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 2  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 400 100-600 

min_child_weight 

Número mínimo de instancias necesarias para cada 

nodo 5 1 - 5 

colsample_bytree 

Proporción de submuestra de columnas al construir 

cada árbol 0.7 

 0.1-

0.70 

 

Tabla 10. Comparación entre el rendimiento del modelo LightGBM y XGBoost 

para predecir el CBR100. 

Escenario Métricas de rendimiento Light GBM XGBoost 

Training 

RMSE 14.91129 13.65742 

MAE 11.54861 10.58901 

MAPE 56.96979 52.49169 

Testing 

RMSE 17.12007 16.75096 

MAE 12.67346 12.51784 

MAPE 58.42492 52.85221 
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3.1.1.4. Predicción del CBR al 95% de la MDS (CBR95). 

Tabla 11. Hiperparámetros ajustados u optimizados de Light GBM para predecir 

el CBR95. 

Parámetros Descripción Valor Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.01 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 3  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 600 100-600 

colsample_bytree 
Proporción de submuestra de columnas al construir 

cada árbol 
0.1 0.1-0.70 

num_leaves Número máximo de hojas 6  1 - 8 

 

Tabla 12. Hiperparámetros ajustados u optimizados de XGBoost para predecir el 

CBR95. 

Parámetros Descripción 

Valo

r Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.01 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 2  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 600 100-600 

min_child_weigh

t 

Número mínimo de instancias necesarias para cada 

nodo 5 1 - 5 

colsample_bytree 

Proporción de submuestra de columnas al construir 

cada árbol 0.7 

 0.1-

0.70 

 

Tabla 13. Comparación entre el rendimiento del modelo LightGBM y XGBoost 

para predecir el CBR95. 

Escenario Métricas de rendimiento Light GBM XGBoost 

Training 

RMSE 9.76944 8.017 

MAE 7.24873 5.98203 

MAPE 55.99586 45.12968 

Testing 

RMSE 12.39321 12.33617 

MAE 9.15759 8.89962 

MAPE 59.09576 49.22769 
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3.1.2. Hiperparámetros y métricas de rendimiento considerando las 8 

variables (G, A, F, LL, LP, IP, MDS y OCH) para predecir el CBR100 Y CBR95. 

3.1.2.1. Predicción del CBR al 100% de la MDS (CBR100) utilizando las 8 

variables (G, A, F, LL, LP, IP, MDS y OCH). 

Tabla 14. Hiperparámetros ajustados u optimizados de Light GBM para predecir 

el CBR100 utilizando las 8 variables (G, A, F, LL, LP, IP, MDS y OCH). 

Parámetros Descripción 
Valo

r 
Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.01 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 3  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 600 100-600 

colsample_bytre

e 

Proporción de submuestra de columnas al construir 

cada árbol 
0.1 0.1-0.70 

num_leaves Número máximo de hojas 6  1 - 8 

 

Tabla 15. Hiperparámetros ajustados u optimizados de XGBoost para predecir el 

CBR100 utilizando las 8 variables (G, A, F, LL, LP, IP, MDS y OCH). 

Parámetros Descripción Valor Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.1 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 1  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 100 100-600 

min_child_weigh

t 

Número mínimo de instancias necesarias para 

cada nodo 5 1 - 5 

colsample_bytree 

Proporción de submuestra de columnas al 

construir cada árbol 0.1 

 0.1-

0.70 

Tabla 16. Comparación entre el rendimiento del modelo LightGBM y XGBoost 

para predecir el CBR100 utilizando las 8 variables (G, A, F, LL, LP, IP, MDS y OCH). 

Escenario 
Métricas de 

rendimiento 
Light GBM XGBoost 

Training 

RMSE 14.53778 13.31218 

MAE 11.53853 10.44234 

MAPE 59.14108 53.97036 

Testing 

RMSE 16.07289 15.44851 

MAE 12.74025 12.21478 

MAPE 61.23694 56.40786 

 



 

 

 

  

 115 TecnoHumanismo. Revista Científica 

Vol. 5, No. 1, Febrero - Abril 2025 

 

Inteligencia Artificial aplicada a la ingeniería geotécnica: Comparación de LightGBM y XGBoost para la predicción de 

propiedades mecánicas del suelo  

 

Jaime Yelsin Rosales Malpartida 

3.1.2.2. Predicción del CBR al 95% de la MDS (CBR95) utilizando las 8 

variables (G, A, F, LL, LP, IP, MDS y OCH). 

Tabla 17. Hiperparámetros ajustados u optimizados de Light GBM para predecir 

el CBR95 utilizando las 8 variables (G, A, F, LL, LP, IP, MDS y OCH). 

Parámetros Descripción 
Valo

r 
Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.01 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 3  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 600 100-600 

colsample_bytre

e 

Proporción de submuestra de columnas al construir 

cada árbol 
0.1 0.1-0.70 

num_leaves Número máximo de hojas 6  1 - 8 

 

Tabla 18. Hiperparámetros ajustados u optimizados de XGBoost para predecir el 

CBR95 utilizando las 8 variables (G, A, F, LL, LP, IP, MDS y OCH). 

Parámetros Descripción 

Valo

r Rango 

leargning_rate Para reducir el paso de gradiente 0.2 0.01-0.2 

max_depth Profundidad del árbol 1  1 - 8 

n_estimators Construir el máximo número de árboles posible 100 100-600 

min_child_weigh

t 

Número mínimo de instancias necesarias para cada 

nodo 1 1 - 5 

colsample_bytree 

Proporción de submuestra de columnas al construir 

cada árbol 0.4 0.1-0.70 

 

Tabla 19. Comparación entre el rendimiento del modelo LightGBM y XGBoost 

para predecir el CBR95 utilizando las 8 variables (G, A, F, LL, LP, IP, MDS y OCH). 

Escenario Métricas de rendimiento Light GBM XGBoost 

Training 

RMSE 8.61229 8.06015 

MAE 6.44289 5.97108 

MAPE 50.99823 47.62836 

Testing 

RMSE 11.67941 11.6123 

MAE 8.84248 8.77718 

MAPE 54.61247 49.75896 
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3.2. Comparación de pendientes de regresión 

Se investigó el rendimiento de los modelos desarrollados utilizando la pendiente 

de regresión de la tendencia de la línea al trazar los resultados experimentales en el eje x 

y los resultados predichos en el eje y (Figuras 6 al 11). Este tipo de investigación para 

evaluar el modelo de IA ha sido practicado previamente por numerosos investigadores 

como Khan, M. Imran, et al. (2022); Iqbal, Mudassir, et al. (2021) y qbal, Mudassir, et 

al. (2021). También se ha informado que un valor de la pendiente superior a 0.80 

interpreta una buena concordancia entre los resultados experimentales y los previstos 

según Jalal, Fazal E., et al. (2021). 

Los resultados predichos de los modelos se compararon con los resultados 

experimentales y se muestran en la Fig. 6 para el caso de la MDS, y se pudo ver que los 

dos modelos se correlacionan de forma moderada con los resultados experimentales, es 

decir, con pendientes de 0.6199 y 0.6205 de la línea de regresión para el conjunto de 

entrenamiento de LightGBM y XGBoost respectivamente. Asimismo, los conjuntos de 

datos de prueba también mostraron una correlación moderada de las pendientes de la 

línea de regresión en comparación con la pendiente de ajuste ideal (pendiente = 1) como 

se muestra en la Fig.6. Los datos de prueba arrojaron pendientes positivos de 0.6236 y 

0.618 de la línea de regresión para LightGBM y XGBoost respectivamente. 

Análogamente se pudo apreciar que, para el OCH, CBR100 y CBR95 (figuras del 7 al 

11) dado que los valores de las pendientes de regresión resultaron ser menores a 0.8 se 

deduce que ambos modelos interpretan una moderada correlación entre los resultados 

experimentales y predichos. 

Se puede ver que en el caso de la MDS y OCH (figuras 6 y 7) las pendientes para 

los datos de entrenamiento el modelo XGBoost son mayores que LightGBM, sin 

embargo, las pendientes para los datos de prueba son bajos en el modelo XGBoost en 

comparación de LightGBM. Por otra parte, de las figuras 8 al 11 para el caso del 

CBR100 y CBR95 (considerando 6 y 8 variables de entrada) se aprecia que las 

pendientes para los datos de entrenamiento y prueba el modelo XGBoost son mayores 

que LightGBM mostrando más robustez. 
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3.2.1. Pendientes de regresión considerando las 6 variables (G, A, F, LL, LP e 

IP) para predecir la MDS, OCH, CBR100 y CBR95. 

Fig. 6. Comparación de pendientes de regresión de los modelos desarrollados para la 

máxima densidad seca (MDS). En la izquierda se aprecia la pendiente de regresión para 

el modelo LightGBM, y a la derecha la pendiente de regresión para el modelo 

XGBoost. 

Fig. 7. Comparación de pendientes de regresión de los modelos desarrollados para el 

óptimo contenido de humedad (OCH). En la izquierda se aprecia la pendiente de 

regresión para el modelo LightGBM, y a la derecha la pendiente de regresión para el 

modelo XGBoost. 

Fig. 8. Comparación de pendientes de regresión de los modelos desarrollados para la 

relación de soporte de California al 100% de la MDS (CBR100). En la izquierda se 

aprecia la pendiente de regresión para el modelo LightGBM, y a la derecha la pendiente 

de regresión para el modelo XGBoost. 
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Fig. 9. Comparación de pendientes de regresión de los modelos desarrollados para la 

relación de soporte de California al 95% de la MDS (CBR95). En la izquierda se aprecia 

la pendiente de regresión para el modelo LightGBM, y a la derecha la pendiente de 

regresión para el modelo XGBoost. 

 

3.2.2. Pendientes de regresión considerando las 8 variables (G, A, F, LL, LP, 

IP, MDS y OCH) para predecir el CBR100 y CBR95. 

Fig. 10. Comparación de pendientes de regresión de los modelos desarrollados para la 

relación de soporte de California al 100% de la MDS (CBR100) agregando las variables 

de la MDS y OCH. En la izquierda se aprecia la pendiente de regresión para el modelo 

LightGBM, y a la derecha la pendiente de regresión para el modelo XGBoost. 
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Fig. 11. Comparación de pendientes de regresión de los modelos desarrollados para la 

relación de soporte de California al 95% de la MDS (CBR95) agregando las variables 

de la MDS y OCH. En la izquierda se aprecia la pendiente de regresión para el modelo 

LightGBM, y a la derecha la pendiente de regresión para el modelo XGBoost. 

 

4. Conclusiones 

- El análisis de correlación mediante el diagrama de pares mostró que la máxima 

densidad seca (MDS) tiende a disminuir conforme aumentan el contenido óptimo de 

humedad (OCH), los límites de consistencia y el porcentaje de finos, lo cual es 

consistente con el comportamiento típico de suelos más plásticos o con mayor 

proporción de partículas finas, que requieren más agua para compactarse y presentan 

menor compactabilidad. Asimismo, los valores del CBR al 95% y 100% de la MDS 

aumentan cuando incrementa la MDS o el contenido de gravas, lo cual refleja una 

mayor resistencia estructural del suelo al esfuerzo cortante, atribuida a una mejor 

compactación y a la presencia de partículas gruesas que mejoran el soporte. 

- Para la predicción de MDS y OCH, el modelo XGBoost alcanzó su rendimiento 

óptimo con una tasa de aprendizaje de 0.01, una profundidad máxima de 1, 600 árboles, 

mínimo de 5 instancias por nodo, y una proporción de submuestreo de columnas de 0.7. 

- En el caso del CBR100 y CBR95, considerando seis variables de entrada (grava, 

arena, finos, límite líquido, límite plástico e índice de plasticidad), el mejor rendimiento 

del modelo XGBoost se logró con: 

• CBR100 → tasa de aprendizaje 0.01, profundidad 2, 400 árboles, 5 instancias, 

submuestreo de 0.7. 
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• CBR95 → tasa de aprendizaje 0.01, profundidad 2, 600 árboles, 5 instancias, 

submuestreo de 0.7. 

- Al considerar ocho variables de entrada (agregando MDS y OCH), el 

rendimiento óptimo del modelo XGBoost para la predicción del CBR fue: 

• CBR100 → tasa de aprendizaje 0.1, profundidad 1, 100 árboles, 5 instancias, 

submuestreo de 0.1. 

• CBR95 → tasa de aprendizaje 0.2, profundidad 1, 100 árboles, 1 instancia, 

submuestreo de 0.4. 

- En términos de precisión, el modelo XGBoost superó al modelo LightGBM en 

todas las propiedades analizadas (MDS, OCH, CBR100 y CBR95), mostrando menores 

valores de error (RMSE, MAE y MAPE) y mayor ajuste entre valores predichos y 

experimentales. 

- Las pendientes de regresión inferiores a 0.8 reflejan una correlación moderada 

entre los resultados experimentales y los predichos. En la predicción de MDS y OCH, 

XGBoost mostró mejor ajuste en los datos de entrenamiento en comparación con 

LightGBM, aunque su rendimiento en datos de prueba fue menor. En contraste, para el 

CBR100 y CBR95, XGBoost mostró mayor robustez tanto en entrenamiento como en 

prueba, superando a LightGBM especialmente al incorporar las ocho variables de 

entrada. 
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