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Resumen:

Argentina esta en un régimen de alta inflacion. Para los policy makers y el resto de los agentes
econdmicos, es crucial contar con predicciones confiables de la inflacién. Un handicap de los
modelos predictivos clasicos es que al aumentar la cantidad de variables, también aumenta la
varianza de las predicciones. El desarrollo de técnicas de machine learning permite modelar con
decenas o centenas de variables y aprovechar la amplitud de datos disponible. En base a trabajos
de D’Amato et al. (2018) y Silva Araujo y Piazza Gaglianone (2023), desarrollamos un set de
modelos para predecir la inflacién argentina entre 2016 y 2024 y comparamos su poder
predictivo en distintos horizontes temporales. El ejercicio incluye (i) un modelo ARIMA de serie
de tiempo univariado, (ii) modelos de autorregresién vectorial VAR y (iii) regresiones LASSO y
ELASTIC NET con elementos de machine learning. Utilizamos como benchmark la mediana de la
encuesta REM del BCRA. Encontramos un mejor desempeiio de los modelos con machine learning
en ambos horizontes. Entre las variables seleccionadas por las regresiones LASSO y ELASTIC NET
se destacan la inflacién rezagada, el tipo de cambio oficial, los salarios nominales, el ITCRM-BCRA
y agregados monetarios como los depdsitos y préstamos del sector privado.



1. Introduccion

Argentina estd en un régimen de alta inflacién!. La tasa mensual alcanz6 un pico de 25,5% en
diciembre de 2023. Desaceleré a 4,0% en julio de 2024, una baja significativa, pero que todavia
implica una tasa anualizada de 60,7%. La reaparicion de inflaciones anuales de dos digitos o mas
ocurrio6 enla década del 2000. Sin embargo, debido a la intervencién del INDEC entre 2007 y 2015,
no contamos con estadisticas fiables para aquellos afios. Por eso, este trabajo abarca el periodo
que va de junio de 2016 a marzo de 2024.

Vivir en alta inflacién eleva el costo de tomar decisiones econdémicas, como fijar precios, firmar
contratos estipulados en valores nominales o invertir en ciertos activos, en base a predicciones
erroneas de la inflacidn. Para los policy makers en el BCRA y el Ministerio de Economia, es 1til
conocer en tiempo real los efectos de sus politicas. El propdsito de este trabajo es desarrollar
distintos modelos econométricos, con y sin machine learning, para predecir la inflacién mensual
y comparar sus resultados entre si y con las predicciones de bancos, consultoras y centros de
estudio recogidas en la encuesta REM del BCRAZ.

1.1. La literatura existente sobre prediccién de la inflacion en Argentina

El BCRA ha producido varios trabajos. D’Amato et al. (2008) comparan el desempefio de modelos
ARIMA, VAR y Curva de Phillips para predecir la inflacidon entre 1993 y 2006. Encuentran que los
ARIMA se destacan en horizontes cortos, pero ningiin modelo se impone en todos los horizontes.
Por eso recurren al forecast pooling, que combina los resultados de los modelos para mejorar la
prediccion. Una ventaja que D’Amato et al. le encuentran al pooling es que permite complementar
distintos dngulos tedricos para explicar la inflacién. En su caso, un VAR que toma como insumos
los agregados monetarios (un enfoque vinculado al monetarismo) con un modelo de Curva de
Phillips, que conecta la inflacién al output gap, 1a brecha entre la produccién potencial y efectiva
de la economia.

D’Amato et al. no encuentran literatura anterior sobre prediccién de la inflaciéon en Argentina.
Toman como referencia dos trabajos estadounidenses. Uno es Stock y Watson (1999), en el que
comparan distintos modelos de Curva de Phillips para predecir la inflacién estadounidense entre
1970 y 1996. Atkenson y Ohanian (2001) disputan los resultados de Stock y Watson, sefialando
que para un periodo similar, de 1984 a 1999, los modelos de Curva de Phillips no superan el
desempefio de un modelo “naif” autorregresivo.

D’Amato et al. (2018) actualizan el paper de 2008 para el periodo de 2004 a 2018. Incluyen
modelos VAR bayesianos (BVAR) y VAR con parametros que varian en el tiempo (TVP-VAR), sin
utilizar forecast pooling. En horizontes cortos, no encuentran diferencias significativas entre estos

1 Heymann y Leijonhufvud (1995) definen el régimen de alta inflacién como aquel en que la inflacién
mensual desplaza la anual como dato relevante y lo cuantifican como una tasa mensual de entre 5 y 50%.
Aunque recientemente haya perforado este piso, tomando la tasa mensual promedio del afio, Argentina
cumple con este criterio a partir de 2022 (5,7%).

2 Esta tesis se empez6 a escribir en el verano de 2023. A partir de la aceleracion inflacionaria que siguié a
las devaluaciones de agosto y diciembre de 2023, muchos analistas consideran que la inflacién semanal se
volvié una variable mdas relevante que la mensual para Argentina. Es una observacién atendible, pero
modelar la inflacién semanal presenta varios inconvenientes. En primer lugar, no existen datos oficiales.
Hay estimaciones privadas, que en general no son del IPC-INDEC sino de canastas acotadas de alimentos,
bebidas y otros bienes y servicios de venta online. En segundo lugar, la mayoria de los contratos importantes
de la economia (salarios, alquileres, tarjetas de crédito, cuotas de educaciéon y salud, etc.) todavia se
negocian a plazo mensual. Para actualizar montos acorde a la inflacién o transformarlos de términos
nominales a reales, la tasa mensual sigue siendo el indicador mas relevante.



modelos y los VAR tradicionales, Curva de Phillips o ARIMA. En horizontes mas largos, se destacan
los VAR tradicionales y Curva de Phillips. En este trabajo adaptamos dos de los VAR utilizados en
D’Amato et al. (2018), eligiéndolos por su flexibilidad y buen poder predictivo.

En otro trabajo del BCRA, Garegnani y Goémez Aguirre (2018) encuentran que los VAR bayesianos
superan al ARIMA en horizontes mas largos, para el periodo de 2004 a 2017.

En los ultimos afios, crecié el interés por predecir la inflacién en Argentina. Por fuera del BCRA,
Frenkel y Friedheim (2017) construyen un modelo neoestructuralista para explicar la suba de
precios entre 2003 y 2016, con foco en los salarios, el tipo de cambio y las tarifas de servicios
publicos. Marinozzi (2023) elabora modelos VAR, VEC y de largo plazo para predecir la inflacién
entre 2004 y 2019. Encuentra un mejor desempefio general de modelos estructurales como el
VEC. Con un enfoque novedoso, Aromi y Llada (2020) buscan predecir la inflacién entre 2012 y
2019 a partir de la cantidad de mensajes que incluyen las palabras “inflacién” o “inflacionario” en
la red social Twitter/X.

A pesar de la cuantia y la calidad de los trabajos mencionados, al momento de escribir esta tesis
no existen publicaciones que utilicen machine learning para predecir la inflacion en Argentina. Es
una herramienta que se ha vuelto muy popular en el campo a nivel internacional, con trabajos
publicados sobre la prediccion de variables macroeconémicas con estas técnicas en EEUU,
Europa, Brasil, Turquia y otros paises. Esta tesis, que compara modelos tradicionales con dos de
la familia del machine learning, LASSO y ELASTIC NET, puede servir como contribucién inicial para
el desarrollo del campo en Argentina.

1.2. El aporte de los modelos de machine learning

Un problema central a la hora de construir modelos econométricos es escoger las variables. Un
buen modelo incluye solo las relevantes y excluye el resto. Este es un proceso discrecional, para
el cual el econometrista se apoya en la teoria econdmica. El machine learning ayuda a reducir la
discrecionalidad: segun Hall (2018), funciona automatizando parte del proceso de seleccién de
variables con dos elementos centrales, un método de aprendizaje y un algoritmo, que optimizan
el modelo sin supuestos derivados de la teoria.

En un modelo predictivo, hay dos tipos de error segtin su fuente: los de sesgo y los de varianza.
Los primeros se deben al uso de supuestos incorrectos sobre la relaciéon entre datos. Los
segundos, a la sensibilidad del modelo a perturbaciones en estos datos. Se suele presentar la
relacién entre errores de sesgo y varianza como un trade-off, en el que complejizar un modelo
reduce el primer tipo de error y aumenta el segundo. Al sumar variables al modelo, pequenas
perturbaciones en estas variables tendran mayor efecto sobre la que se busca predecir.

Mediante la regularizacion, las técnicas de machine learning “disciplinan” alos modelos. Penalizan
la inclusion de variables irrelevantes y la contribuciéon de cada variable, la magnitud de los
coeficientes. Asi, reducen el trade-off entre sesgo y varianza, lo que permite sumar variables sin
generar un impacto desmedido en los resultados (Hall, 2018).

Con esto, no queremos decir que la teoria sea un lastre a la hora de construir modelos predictivos.
Es un debate que viene de largo. Diebold (1998) escribié que “los rumores de la muerte de la
prediccién con modelos macroecondmicos de gran escala no son exagerados”, refiriéndose al
descrédito en el que habian caido los modelos estructurales keynesianos a finales de los setenta
y la aparicion de modelos nuevos, no-estructurales, que en muchos casos conseguian un mejor
desempefio predictivo que sus predecesores.



Estos modelos incluyen el ARIMA de Box y Jenkins y sobre todo el VAR de Sims, que explota la
correlacidn entre series de tiempo sin los supuestos restrictivos de la teoria keynesiana. Sims
apunté contra uno de los pilares de la macroeconometria keynesiana, la especificaciéon “una-
ecuacion-a-la-vez”, que desarrollamos en la seccion siguiente. Sin embargo, el VAR se ha utilizado
en trabajos que recuperan aspectos tedricos, como los del BCRA mencionados en la seccién previa.

Sin profundizar demasiado en la historia del pensamiento econémico, queremos resaltar como la
teoria se nutre y se refresca con laincorporacién de herramientas estadisticas3 que ponen en duda
u hacen caso omiso de los supuestos y restricciones que impone la teoria.

Automatizar la seleccion de variables* funciona como una “caja negra” que via machine learning
estudia los patrones entre todas las variables y nos devuelve aquellas de mayor correlacién con
la dependiente, proceso desprovisto de supuestos tedricos. De esta “caja negra” pueden surgir
variables que no hubiéramos considerado en base a la teoria econémica, aunque luego volvamos
a la teoria para analizar los resultados del modelo y el sentido de las variables seleccionadas.

1.3. La literatura existente sobre prediccién de inflacion con machine learning

Uno de los trabajos seminales es Terasvista et al. (2005), que utiliza modelos NEURAL NETWORK
(NN) para predecir variables macroeconémicas en paises del G7. Uno de los colaboradores del
paper es Marcelo Medeiros de la PUC-R]J, quién luego desarroll6 una investigacién amplia sobre la
predicciéon con machine learning. Medeiros y Mendes (2016) y Medeiros et al. (2021) consiguen
resultados superadores para predecir la inflaciéon estadounidense con modelos LASSO.

Garcia et al. (2017)5 es un ejercicio de prediccion de la inflacién brasilefia entre 2003 y 2015 con
machine learning en el que también participa Medeiros, que encuentra un desempefio de la familia
LASSO (sobre todo la adaptacién “adalLASSO”) superior al de los modelos ARIMA, VAR bayesianos
e incluso la encuesta FOCUS del Banco Central de Brasil, analoga al REM-BCRA.

Un trabajo subsidiario de Medeiros es Silva Araujo y Piazza Gaglianone (2023). Compara modelos
clasicos como el ARIMA, VAR y Curvas de Phillips con un set de modelos machine learning que
incluye LASSO y ELASTIC NET para predecir la inflacion brasilefia entre 2004 y 2018 y encuentra
que estos ultimos obtienen mejores resultados. Silva Araujo y Piazza Gaglianone eligen modelos
clasicos similares a los de D’Amato et al. (2018), una de las razones por la cual utilizamos su
trabajo como referencia.

Ozgiir y Akkog (2022) es otra aplicacién de machine learning para predecir la inflacién de una
economia emergente, en este caso Turquia entre 2007 y 2019, obteniendo desempefio superior a
los modelos tradicionales. El caso turco nos es de particular interés porque se trata de un pais con
inflacion alta, encima de los dos digitos anuales a partir de 2017. Ademas, el periodo abarcado
incluye un quiebre estructural, la devaluacion de la lira turca en 2018. Es un caso mas cercano al
de Argentina, que sufrié shocks similares entre 2016 y 2024, que el de los otros paises abarcados
en la literatura de prediccion de inflaciéon con machine learning.

3 Incluso las que tienen origen en otras disciplinas, como el LASSO, que naci6 en las ciencias médicas.

4 Por supuesto, no existe una automatizacidn total. La construccién del dataset amplio del cual los modelos
seleccionan las variables significativas conlleva discrecionalidad.

5 El c6digo en R utilizado en este trabajo fue adaptado de Garcia et al. (2017) y se encuentra disponible en:
https://github.com/gabrielrvsc/HDeconometrics/tree/master



2. Modelos utilizados

Construimos cuatro tipos de modelo: ARIMA, VAR, LASSO y ELASTIC NET. El primero es
univariado y el resto son multivariados. D’Amato et al. (2018) sefialan que a pesar de que los
modelos univariados no captan la interaccién entre variables econémicas diferentes, en muchos
casos tienen desempeifio predictivo similar al de modelos mas complejos.

2.1. ARIMA

El ARIMA es un modelo lineal univariado que asume que las observaciones futuras son
determinadas en parte por las observaciones pasadas. El acrénimo refiere a sus tres
componentes, autorregresivo (AR), integrado (I) y de medias méviles (MA). E1 ARIMA genérico
toma la forma:

Xt - alxt—l — e apXt_p = gt + Blgt—l + -+ qut—q {1)

Donde X;_, son los valores rezagados hasta el orden p de la variable a predeciry ¢;_, sus errores
rezagados hasta el orden g. Seleccionamos estos pardmetros segun el Criterio de Akaike, que
premia a los modelos que generan predicciones cercanas a la data observada utilizando la menor
cantidad de parametros posible, mediante la formula:

AIC = 2k —2In (L) (2)

El ARIMA fue planteado por Box y Jenkins (1970). Es un benchmark comun en la literatura por su
simpleza y poder predictivo. En ausencia de shocks, es razonable suponer que la inflacién de
meses pasados alimenta la futura.

2.2. VAR

El VAR es un modelo multivariado de autorregresion vectorial que representa cada variable como
una funcién de sus propios rezagos y los rezagos de las demas variables. Asume un tratamiento
simétrico de las variables endégenas, donde todas se retroalimentan entre si (D’Amato et al,
2018). Un VAR de orden p toma la forma:

Xt = v + A1Xt_1+...+ApXt_p + St {3)

Donde X; es un vector n x 1 de variables endégenas, v un vector fijo n x 1 de términos constantes,
A una serie de matrices de coeficientesn x ny ,.~N (0, 2) un vector n x 1 de shocks exégenos, que
toma la forma de ruido blanco. Una ventaja de los VAR es que no imponen supuestos restrictivos
sobre la estructura ni la distribucion de los datos. Surgen de la Critica de Sims, desarrollada en
una serie de papers (Sims 1972, 1980a, 1980b) que contribuyeron al cambio de paradigma
respecto de la econometria keynesiana que ocurri6 en los setenta, desde un enfoque distinto a la
Critica de Lucass.

6 Lucas (1976) se enfocé en como las expectativas racionales subvierten el impacto de las decisiones de
politica. Sims se preocup6 por una cuestion mas amplia; como las expectativas afectan la identificacion en
los modelos, es decir, su conexién con la realidad. Apunté contra la especificacién “una-ecuacién-a-la-vez”
o incremental de los modelos keynesianos, con la que se buscaba aislar las curvas de oferta o demanda para
un sector de la economia, aplicando restricciones de manera que expresaran siempre una variable



La retroalimentacion entre variables es relevante a nuestro trabajo, por ejemplo, en la relaciéon
entre inflacién y tipo de cambio. Una devaluacidn tiene pass-through a precios, y una aceleracion
inflacionaria puede aumentar las expectativas de devaluacion. Al definir tanto inflacién como tipo
de cambio variables end6genas del VAR, capturamos ambas relaciones, dejando lugar para shocks
exdgenos en el término &;.

Elegimos las variables siguiendo a D’Amato et al. (2018), donde construyen cuatro versiones del
VAR. Todas utilizan la inflacion (ipc) y el tipo de cambio oficial (arsusd). El VAR-1 suma la actividad
econdmica (emae) y la tasa de plazos fijos (badlar) como variables, mientras que el VAR-2 agrega
los salarios nominales del sector privado formal (ripte).

Desde un punto de vista tedrico, el VAR-1 modela un canal tradicional de transmision de la politica
monetaria, por el cual la suba de tasas de interés encarece el crédito, reduciendo la inversion de
las empresas y el consumo de las familias, de manera que se contrae la demanda agregada y la
presidn sobre los precios (o viceversa). El VAR-2 busca reflejar la interaccion entre inflacion, tipo
de cambio y salarios. D’Amato et al. lo vinculan con el “cost-push channel of monetary policy”’.

Tabla 2.2. Variables de los modelos VAR desarrollados en este trabajo

Variables utilizadas en cada modelo

Modelo
Variable Cédigo VAR-1 VAR-2 VAR-3
Indice de precios al consumidor ipc X X X
Tipo de cambio oficial arsusd X X X
Actividad econémica emae X X
Tasa de interés en pesos, PF 30-59 dias badlar X
Salario nominal privados formales ripte X X

El VAR-3 y el VAR-4 de D’Amato et al. incluyen los precios regulados como variable adicional. Sin
embargo, en el paper de 2018 estos ultimos dos modelos obtienen peores resultados, por lo cual
no los replicamos. En su lugar, creamos un nuevo VAR-3 con tipo de cambio, actividad y salarios,
una sintesis de los dos primeros modelos. Los tres VAR planteados se detallan en la tabla 2.2.

enddgena en funcién de otras exdgenas. Para Sims, estas restricciones podian ser utiles para describir
comportamientos microeconémicos en equilibrio parcial, pero los modelos macro que resultaban de la
acumulacidn de estas ecuaciones simplemente no eran creibles.

En Sims (1980b), ejemplifica con la demanda de café brasilefio de los consumidores estadounidenses. En
un modelo donde oferta y demanda se especifican por separado, cada una tiene sus propias variables
exogenas: el clima en Brasil para la oferta, los gustos y modas en Estados Unidos para la demanda. Sin
embargo, incorporando el rol de las expectativas, si los consumidores estadounidenses leen sobre una
helada en Brasil, tal vez salgan a comprar café para anticiparse a una suba de precios. El punto de Sims es
que en muchos casos, definir que ciertas variables endégenas afectan solo a un lado del mercado es una
construccion artificial, que va en contra de la identificacién creible en los modelos.

7 Tadeu Lima y Setterfield (2010) definen esta teoria como la “candénica” para explicar la fijacién de precios
dentro de la economia heterodoxa. En sintesis, una suba de las tasas de interés nominales eleva el costo de
capital de las firmas y por ende sus costos marginales de produccion, lo que luego se traslada a precios.
Como respuesta a la caida del salario real, los trabajadores exigen aumentos nominales, generando una
espiral de precios y salarios. En este esquema, una suba de tasas tendria el efecto contrario al del modelo
detras del VAR-1, siendo inflacionaria a corto plazo.



2.3. LASSO

LASSO es un método de analisis de regresion que selecciona entre multiples variables provistas,
reduciendo a cero aquellas que no son ttiles para predecir la variable dependiente (Silva Araujo
y Piazza Gaglianone, 2023). El operador LASSO toma la forma:

1T k 2 k

= min | 2> %= Xieh ) +2) I8,

f=gmin |5 (Y= D x| +2) I8 (4)
t=1 j=1 j=1

Donde S es un vector k x 1 de pardmetros, Y; es la variable dependiente, {X{,t, ...,X,’c‘t} es un
vector k x 1 de variables independientes y 1 es el llamado pardmetro de shrinkage, que “encoge”
a cero los coeficientes que no son utiles. Fue planteada por primera vez en Tibshirani (1996)
como método para aislar las medidas clinicas ligadas al cancer de préstata.

El LASSO estima los coeficientes para las variables independientes y calcula la funcién de pérdida
como la diferencia entre los valores estimados con estos coeficientes y los valores observados. La
innovacion es que agrega un “término penalizador”, AZ?=1| [)’]-| donde multiplica la suma de los
coeficientes por el pardmetro de shrinkage A. Cuanto mayor sea A, mayor es el costo de tener
coeficientes distintos a cero. El LASSO elige entre posibles A, buscando al que minimice el error
cuadratico medio, como se ve en el grafico 2.3.1. Para esto emplea la validacién cruzada, una
técnica que trabaja sobre un conjunto reducido de la muestra total, llamada de training.

Grafico 2.3.1.
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La validacion cruzada consiste en dividir esta muestra de training en k submuestras. Se utilizan
k — 1 submuestras para estimar los coeficientes y el pardmetro de shrinkage A, y luego se testea
esos valores sobre la submuestra restante. Esto se repite k veces, de manera que cada submuestra
es utilizada para testear una vezs, proceso ejemplificado en el grafico 2.3.2.

8 Por convencion, se suele fijar k = 5. Asf lo hacen los trabajos que tomamos de referencia y asf lo hacemos
en la regresién LASSO de este trabajo.



Grafico 2.3.2.

Muestra de training Muestra de testing
Submuestra 1 Submuestra 2 Submuestra 3 Submuestra 4 Submuestra 5 - Cada
(training) (training) (training) (training) (testing) submuestra
enera
Submuestra 1 Submuestra 2 Submuestra 3 Submuestra 4 Submuestra 5 - _g Luego,
(training) (training) (training) (testing) (training) distintos 8; y A aplicamos los
con MSE . *
Submuestra 1 Submuestra 2 Submuestra 3 Submuestra 4 Submuestra 5 - asociados. ; 'BJ y A
(training) (training) (testing) (training) (training) Nos quedamos optimos a la
nl 1 muestra de
Submuestra 1 Submuestra 2 Submuestra 3 Submuestra 4 Submuestra 5 - con los '81' Y testing
(training) (testing) (training) (training) (training) con menor MSE
promedio a lo
Submuestra 1 Submuestra 2 Submuestra 3 Submuestra 4 Submuestra 5 - largo de las k
(testing) (training) (training) (training) (training) submuestras

La ventaja de la validacién cruzada es que antes de trabajar con la muestra de testing (el conjunto
que quedo por fuera de la muestra de training), ya tenemos una idea de cuan bien se adapta el
modelo a informacion nueva. Los coeficientes f8; y parametros A con menor error cuadratico
medio en el promedio de las submuestras de testing, o las que minimicen la funcién de pérdida,
son las que terminamos seleccionando para el modelo final, que luego se aplica a la muestra de
testing definitiva.

Para Tibshirani, el LASSO funciona mejor cuando hay un nimero moderado de variables
independientes con efecto significativo, pero menor, en la variable dependiente. Funciona peor
cuando hay un nimero pequefio de variables independientes con efecto determinante en la
variable dependiente.

Creemos que el proceso inflacionario en Argentina se corresponde con la primera definicién. Hay
variables macroeconémicas muy influyentes, como el tipo de cambio o las tasas de interés, pero
no se pueden descartar variables “menores” como los precios regulados, precios internacionales
o indicadores monetarios menos conocidos.

2.4. ELASTIC NET

El ELASTIC NET es una generalizaciéon del LASSO propuesta por Zou y Hastie (2005), que también
selecciona variables automdaticamente con un parametro de shrinkage. Es capaz de elegir grupos
de variables correlacionadas. Toma la forma:

A 1 T k 2
= gl 70, em 2, eh | AR
1 t=1 j=1
donde:
k
P = Y alg| + T2 p2 (6)
=1

Cuando a =1 es idéntico al LASSO. Para otros valores de a > 0, el término penalizador P,
interpola entre la norma [/; de B y el cuadrado de la norma [, de 5. El pardmetro A controla la
fuerza de la penalizacidn (Silva Araujo y Piazza Gaglianone, 2023). La seleccion de los pardmetros
se realiza via validaciéon cruzada, al igual que en la regresion LASSO.



3. Datos y metodologia de evaluacion

Las 36 variables seleccionadas se basan en el dataset de Silva Araujo y Piazza Gaglianone (2023),
adaptadas al contexto argentino. Los datos abarcan de junio de 2016 a marzo de 2024. Para
aquellos con frecuencia diaria, se tom6 el promedio mensual. Los indices de actividad estan
desestacionalizados. La lista completa de variables se encuentra en el anexo.

En linea con las normas del FMI, el INDEC se compromete a difundir el IPC mensual con “no mas
de 10 dias habiles de desfase”, en general entre el dia 11 y 16 de cada mes. Aquellas variables que
se publican después del IPC se incluyen en el modelo con un rezago adicional.

De acuerdo con la practica habitual, dividimos la muestra completa en dos periodos.
Especificamos los parametros de los modelos con los datos de junio de 2016 a diciembre de 2021,
siguiendo la recomendacion de que el periodo de training abarque alrededor de dos-tercios de la
muestra total (Silva Araujo y Piazza Gaglianone, 2023). Evaluamos el desempefio de los modelos
en un periodo de testing que va de enero de 2022 a marzo de 2024, en dos horizontes temporales:
un mes y tres meses adelante.

Utilizamos dos métricas estdndar para comparar el poder predictivo de los modelos, el R2 y el
error cuadratico medio (RMSE). Usamos el test de forecast encompassing desarrollado en Harvey
etal. (1998) para evaluar la significancia estadistica de las diferencias entre los modelos. También
empleamos el test no-paramétrico de desempefio predictivo de Pesaran y Timmermann (1992).

Llamando X, a las variables observadas y X, a las variables estimadas por el modelo, el R2 se
calcula como la covarianza entre ambas variables, dividida por el producto de sus respectivos
desvios estandar, elevado al cuadrado. Intuitivamente, el R2 mide cuanto se aproximan las
estimaciones a los datos reales. Su valor se ubica entre 0 y 1; cuanto mas alto, mayor cercania
entre las series®.

(7)
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El RMSE es la raiz de la suma del cuadrado de las diferencias entre las variables observadas y
estimadas, divididas por el tamafio n de la muestra. Valores mas bajos del RMSE indican una
menor divergencia entre las estimaciones y los datos reales. A diferencia del R2, sus valores no
toman un rango acotado.

RMSE = [—Z?ﬂ(xf _Xt)z] (8)
n

9 Un R2 cercano a 1 no asegura que el modelo tenga buen poder predictivo, debido al problema del
overfitting. Ocurre cuando un modelo se ajusta fuertemente a los datos de la muestra, pero no obtiene
resultados similares al ampliar la muestra. La divisién de la muestra en periodos de training y testing busca
controlar este problema, evaluando el R2 out-of-sample de los modelos.

Esto es relevante a nuestro trabajo porque abarca un periodo con multiples regimenes de politica monetaria
y cambiaria. Por ejemplo, entre junio de 2016 y agosto de 2019 Argentina tuvo un tipo de cambio tnico,
pero a partir de septiembre de 2019 impuso controles de cambio que dieron lugar a paridades multiples.
Podria ocurrir que un modelo que estime la inflacién en funcién del tipo de cambio oficial obtenga un R2
alto en el periodo de training, pero que estos resultados no se trasladen al periodo de testing.



Ambas métricas cuantifican la distancia entre las predicciones y las observaciones. El R2 lo hace
en términos porcentuales y el RMSE en términos absolutos.

El test de forecast encompassing de Harvey et al. (1998) compara las predicciones del modelo
contra un benchmark para ver si contienen informacién que no esté presente alli. En este trabajo,
utilizamos dos benchmarks. El ARIMA, por ser el modelo mds simple, y la mediana del REM-BCRA,
por ser una proyecciéon de calidad elaborada de forma independiente por consultoras, bancos y
centros de estudio econdmicos.

Al combinar dos predicciones X;; y X,;, cada una con un error e;; = X, — X,, obtenemos una
prediccién combinada X, = (1 — 1) X;; + AX,; con 0 < 1 < 1. Tomando &, como el error de la
prediccién combinada, podemos plantear e;; = A(e;; — ey¢) + &-

La prediccién combinada deberia tener un error menor al de X, ;, al menos que la covarianza entre
e1¢ v (e1r — ey¢) sea 0. La literatura sobre forecast encompassing considera que un prondstico X;;
contiene a otro X, cuando se cumple la hipétesis nula A = 0 (Harvey et al., 1998). El estadistico
MCS toma una distribucién normal asintética y se construye:

-1
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Donde s? es la varianza residual de e;, = A(e;, — e;;) + & ¥ 4 es el coeficiente del modelo.

El test no-paramétrico de desempefio predictivo de Pesaran y Timmermann (1992) pone el foco
en la cantidad de veces que el modelo predice correctamente la direccion del cambio en la variable
dependiente, fijandose solo en el signo y no en la magnitud del cambio. Para nuestro trabajo, si la
inflacién acelera o desacelera en un mes dado. El estadistico S,,, que toma una distribucién normal
asintética, se construye:

n

P(1-P)) 72
Sy = {;} (ﬁ —P) (10)

Donde P, = Pr (y;x; > 0), siendo y; la direccion de la variable observada en el momento ¢, x; la
direccién de la prediccién y P la proporcién de veces que se predice correctamente el signo de y;.

En nuestra muestra, la inflacién mensual aceler6 en 16 de 27 meses. Este test es util para ver
cuales modelos captan mejor los periodos de aceleracion y desaceleracidn, al margen de si
aciertan el valor absoluto de la variacion.

4. Resultados empiricos
4.1 Andlisis preliminar de los datos

Evaluamos la estacionariedad de la inflacién mensual entre junio de 2016 y diciembre de 2021
utilizando la prueba aumentada de Dickey-Fuller (ADF)19, con los resultados expuestos en la tabla
4.1. Nuestros resultados coinciden con los de Marinozzi (2023), que sefiala que con la aceleracién

10 La prueba ADF testea la hip6tesis nula de que la muestra de la serie del tiempo presenta una raiz unitaria,
es decir, es no-estacionaria y por ende no cumple con las condiciones de media y varianza constantes a lo
largo del tiempo, necesarias para el modelo ARIMA.



inflacionaria de los ultimos afios, el IPC de Argentina se ha vuelto integrado de orden 2, mientras
que para la mayoria de los paises es de orden 1. Nosotros trabajamos sobre la inflacién mensual,
que ya tiene una diferencia respecto al IPC.

Tabla 4.1. Prueba de raiz unitaria ADF

Estadistico ADF, p-valores entre parentesis

Inflacién mensual (jun-16 a dic-21) ADF
Diferencias=0 -2,47  (0,38)
Diferencias=1 -5,62 (0,01)

Notas: hipétesis nula: con p-valor>0,05, la serie de tiempo tiene raiz unitaria

A su vez, el Criterio de Akaike nos arroja que el mejor ARIMA es uno de orden (0,1,2), es decir
diferenciado una vez e incluyendo solo rezagos de los términos de error, similar a un Random
Walk. Esto también esta en linea con los resultados de Marinozzi sobre la estacionariedad del IPC.

4.2. Predicciones en la muestra out-of-sample

Para predecir la inflacién mensual entre enero de 2022 y marzo de 2024, en el horizonte a un mes
los modelos con machine learning se imponen en la mayoria de las métricas, resumidas en la tabla
4.2.1., con una leve ventaja del ELASTIC NET, que obtiene un R2 de 0,87 y un RMSE de 1,81, sobre
el LASSO. De acuerdo con el test de forecast encompassing, los resultados del ELASTIC NET marcan
una diferencia significativa respecto del benchmark ARIMA, que tiene el peor desempefio entre
los modelos. Sin embargo, la distancia entre el ELASTIC NET (o el LASSO) y el benchmark de la
mediana del REM-BCRA no es estadisticamente significativa. El REM-BCRA se impone en el test
no-paramétrico de direccidn.

Tabla 4.2.1. Evaluacién (h=1)

Periodo de testing: ene-22 a mar-24

MCS respecto a MCS respecto a
R2 RMSE Sn ARII?/IA REM-I;)CRA
ARIMA 0,54 3,42 0,09 (0,46) - - 1,56  (0,13)
VAR-1 0,70 2,79 0,56  (0,29) 0,46  (0,65) 1,53 (0,14)
VAR-2 0,71 2,71 0,56  (0,29) -0,15 (0,88) 1,33 (0,20)
VAR-3 0,71 2,75 0,56  (0,29) -0,05 (0,96) 1,54 (0,14)
LASSO 0,84 2,03 1,23 (0,11) -1,83  (0,08) -0,97 (0,34)
ELASTICNET 0,87 1,81 1,70 (0,04) -2,79 (0,01) -0,67 (0,51)
REM-BCRA 0,77 2,45 2,42 (0,01) -1,56  (0,13) - -

Notas: p-valores entre paréntesis, Sn: Pesaran y Timmermann (1992), MCS: Harvey et al. (1998).
El mejor resultado se marca en negrita. Para MCS, valores negativos indican un desempefio superior al benchmark.
Los VAR utilizan: VAR-1 (ARS/USD, EMAE, BADLAR), VAR-2 (ARS/USD, RIPTE), VAR-3 (ARS/USD, EMAE, RIPTE)

Como muestra el gréfico 4.2.1., el periodo evaluado contiene dos aceleraciones inflacionarias
bruscas en agosto y diciembre de 2023, ambas luego de devaluaciones del tipo de cambio oficial.
Un modelo backward-looking como el ARIMA tarda en incorporar estos shocks. Los modelos con
machine learning reaccionan a las dos devaluaciones, aunque no las captan en toda su magnitud.
En cambio, los modelos VAR sobreestiman el pico inflacionario de diciembre. Esto se puede deber
a que el pass-through de tipo de cambio a precios minoristas fue menor que en otras ocasiones.



Grafico 4.2.1. Inflacién mensual y predicciones (h=1)
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Todos los modelos tienden a subestimar la inflacién mensual. Sobre todo el ARIMA, que produce
predicciones debajo del valor observado en 89% de los meses del periodo de testing, algo l6gico
al ser un modelo que predice solo en funcién de observaciones pasadas en un periodo en que la
inflacién se aceleré marcadamente. E1 LASSO y el ELASTIC NET subestiman la inflaciéon en 85%
de los meses de la muestra y los modelos VAR en 67%, en promedio. La mediana del REM-BCRA
es la unica que no exhibe este sesgo en el horizonte a un mes, con predicciones debajo de la
inflacién observada en 52% de la muestra.

El ELASTIC NET también se impone en el horizonte a tres meses, con un R2 de 0,71 y un RMSE de
2,73. La diferencia de los dos modelos machine learning es significativa respecto al benchmark
ARIMA, de desempefio muy pobre en este horizonte. Nuevamente, la diferencia respecto al
benchmark de la mediana del REM-BCRA es demasiado estrecha para ser estadisticamente
significativa. El VAR-2 (ipc, arsusd y ripte) se impone en el test no-paramétrico de direccion,
aunque no de forma estadisticamente significativa, como se ve en la tabla 4.2.2.

Tabla 4.2.2. Evaluacion (h=3)

Periodo de testing: mar-22 a mar-24

MCS respecto a MCS respecto a
Rz RMSE S ARIMA REM-BORA
ARIMA 0,15 4,71 -0,70  (0,76) - - 543 (0,00)
VAR-1 0,37 4,05 -1,18  (0,88) 0,14  (0,89) 1,83  (0,08)
VAR-2 0,42 3,90 0,59 (0,28) -0,04 (0,97) 1,74  (0,10)
VAR-3 0,39 3,97 -0,34 (0,63) 0,08 (0,94) 1,77 (0,09)
LASSO 0,71 2,74 0,13  (0,45) -2,46  (0,02) -0,67 (0,51)
ELASTICNET 0,71 2,73 0,13  (0,45) -2,65  (0,01) -0,76 (0,45)
REM-BCRA 0,64 3,08 0,13  (0,45) -5,43 (0,00) - -

Notas: p-valores entre paréntesis, Sn: Pesaran y Timmermann (1992), MCS: Harvey et al. (1998).
El mejor resultado se marca en negrita. Para MCS, valores negativos indican un desempefio superior al benchmark.
Los VAR utilizan: VAR-1 (ARS/USD, EMAE, BADLAR), VAR-2 (ARS/USD, RIPTE), VAR-3 (ARS/USD, EMAE, RIPTE)

El sesgo a subestimar la inflaciéon mensual también se presenta en el horizonte a tres meses. Los
modelos generan predicciones debajo del valor observado en 67% de la muestra en promedio,
desde 60% para los VAR-2 y VAR-3 a 72% para los modelos de machine learning. En este caso el
sesgo se extiende al benchmark de la mediana del REM-BCRA, que subestima la inflacién en 72%
de la muestra para este horizonte.



Grafico 4.2.2. Inflacién mensual y predicciones (h=3)
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La regresion con ELASTIC NET, la de mejor desempefio general, asigna coeficientes distintos de
cero a 25 de las 36 variables del dataset. La tabla 4.2.3 exhibe las primeras 10, ordenadas segin
el valor absoluto del coeficiente. En primer lugar aparecen los indices de precios mayoristas y al
consumidor, seguidos por la variacion de los depésitos en pesos y ddlares del sector privado. Por
supuesto, el modelo solo busca correlacién tal que permita predecir la inflacidn y no relaciones
de causalidad. Ademas, algunas de las 36 variables estdin muy correlacionadas entre si, o son
mediciones ligeramente diferentes o fraccionadas de la misma variable macroeconémica.

Tabla 4.2.3. Principales coeficientes de la regresion ELASTIC NET

Coeficientes ordenados por valor absoluto, excluyendo término independiente

Variable Categoria Cédigo  Coeficiente
Indice de precios mayoristas Inflacion rezagada sipm 0,25
Indice de precios al consumidor Inflacién rezagada ipc 0,17
Depdsitos del sector privado Monetaria deppriv 0,11
Tipo de cambio real multilateral TCRM-BCRA tcrm -0,08
M3 Monetaria m3 -0,07
Salario nominal privados formales Salarios ripte 0,06
Préstamos al sector privado, tarjeta de crédito Monetaria prestarj 0,05
Préstamos al sector privado Monetaria prespriv -0,05
Tipo de cambio oficial Tipo de cambio arsusd 0,05
Depositos privados en plazo fijo Monetaria depprivpf 0,04

En el grafico 4.2.3 hemos agrupado los coeficientes segun el tipo de variable, tomando los mddulos
para ver su incidencia en la prediccion independientemente de su signo. Encontramos que la
regresion otorga mayor peso a las variables monetarias (agregados monetarios como M2, M3,
base monetaria o circulante, depdsitos y préstamos al sector privado), con una ponderaciéon de
37% dentro del total de coeficientes, y a la inflacién de periodos anteriores (tanto del indice de
precios mayorista como al consumidor), con una ponderacion de 34%.



Grafico 4.2.3. Coeficientes agrupados de la regresion ELASTIC NET
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En tercer lugar aparecen los salarios (11%), seguidos por el indice de tipo de cambio real
multilateral del BCRA!! (6%) y el tipo de cambio (4%). La regresion otorga un peso menor a los

precios regulados, los precios internacionales y variables fiscales como la recaudacion tributaria,
aportes a la seguridad social, etc., con una ponderacién conjunta de 8% en el total.

Las variables elegidas por la regresiéon LASSO no difieren demasiado de las del ELASTIC NET. A
pesar de aplicar un término de penalizacién mas estricto, LASSO solo asigné coeficientes iguales
acero a 2 de 36 variables. De las 10 variables con mayor coeficiente absoluto, 6 coinciden con las
del ELASTIC NET, mientras que aparecen como novedades los depodsitos privados en cuenta
corriente, el salario minimo, el precio de la soja en do6lares y el precio mayorista de la electricidad.

Tabla 4.2.4. Principales coeficientes de la regresion LASSO

Coeficientes ordenados por valor absoluto, excluyendo término independiente

Variable Categoria Cédigo  Coeficiente
indice de precios mayoristas Inflacion rezagada sipm 0,21
Tipo de cambio real multilateral TCRM-BCRA trcm -0,18
Tipo de cambio oficial Tipo de cambio arsusd 0,16
Salario nominal privados formales Salarios ripte 0,13
Depdsitos del sector privado Monetaria deppriv 0,12
Préstamos al sector privado Monetaria prespriv -0,07
Depdsitos privados en cuenta corriente Monetaria ctacte 0,07
Salario minimo Salarios smvm 0,05
Precio de la soja en dolares Precios internacionales  sojausd 0,05
Precio mayorista de la electricidad Precios regulados pelect 0,05

Notas: las variables resaltadas coinciden con las primeras 10 de la regresién ELASTIC NET

Sin embargo, si agrupamos los coeficientes por el tipo de variable, encontramos una estructura
de ponderadores similar a la del ELASTIC NET, donde predominan las variables monetarias y la
inflacion rezagada, seguidas por el indice de tipo de cambio real multilateral del BCRA, los salarios
nominales y el tipo de cambio, visible en el grafico 4.2.4.

11 Como el indice de TCRM-BCRA clasificaria en parte dentro de inflacién rezagada y en parte dentro de tipo
de cambio, lo separamos del resto de las variables, en una categoria propia.



Grafico 4.2.4. Coeficientes agrupados de la regresion LASSO
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En ambos modelos, los signos de los coeficientes son mayormente los intuitivos. Al tratarse en su
mayoria de variables nominales (inflacidn rezagada, tipo de cambio, salarios, precios regulados e
internacionales) figuran con signo positivo. El signo no distingue entre causa y efecto: puede ser
por shocks exdgenos (tipo de cambio, precios regulados) que aceleran la inflacion, o, en el caso de
los salarios, una reaccion a la aceleracion inflacionaria que se extiende a lo largo de varios meses.
Una de las pocas excepciones es el tipo de cambio real multilateral, con signo negativo. Atribuimos
esto a su uso repetido como ancla antiinflacionaria, de manera que los periodos de apreciacion
real coinciden con la desinflacion (y viceversa). Los préstamos al sector privado también figuran
con signo negativo en ambos modelos de machine learning, lo que puede deberse a la paralizacion
del crédito ante aceleraciones subitas de la inflacién.

Tanto ELASTIC NET como LASSO asignan coeficientes iguales o cercanos a cero al indice de
actividad econdmica, las tasas de interés y el tipo de cambio paralelo (ccl). La exclusion de
actividad y tasas de interés como variables relevantes es consistente con el mejor desempefio del
VAR-2, que toma salarios nominales y tipo de cambio, por sobre el VAR-1 y el VAR-3 que utilizan
actividad, tasas y tipo de cambio, aunque esta diferencia no es estadisticamente significativa.

En cuanto a la baja incidencia del tipo de cambio paralelo en la inflacién, es posible que nuestros
resultados estén afectados por la eleccién del periodo de training. Hay un debate sobre si el pass-
through de los paralelos aumenté durante 2022, con el endurecimiento de las restricciones para
importar y la disparada de la brecha cambiaria, aunque no es objeto de este trabajo.

En nuestra visién, las regresiones destacan a los depésitos privados porque sirven a la vez de
proxy de la expansion monetaria, de la masa salarial y del tipo de cambio, al agrupar depdsitos en
pesos y en dolares medidos en pesos, por lo que ceteris paribus, una devaluacion del tipo de
cambio oficial automaticamente expande el monto total de depdsitos medido en pesos. En nuestro
régimen de alta inflacion, la variacién en el corto plazo de la tasa mensual de inflacién se
determina principalmente por la inflacién rezagada, presente en los salarios y los precios de los
servicios, y los shocks ex6genos del tipo de cambio oficial y precios regulados. Creemos que las
variables seleccionadas por el LASSO y el ELASTIC NET captan apropiadamente esta dinamica.



5. Conclusiones

En este trabajo construimos cuatro modelos econométricos para predecir la inflaciéon argentina
entre junio de 2016 y marzo de 2024, evaluando su desempefio en el periodo de muestra entre
enero de 2022 y marzo de 2024 contra dos benchmarks, el modelo mas simple (ARIMA) y la
mediana de la encuesta REM-BCRA. En los horizontes a uno y tres meses, los modelos con machine
learning, LASSO y ELASTIC NET, obtienen resultados superiores al REM-BCRA y el ARIMA, aunque
solo con una diferencia estadisticamente significativa respecto al segundo.

El mejor desempefio de los modelos con machine learning respecto a los tradicionales para
predecir la inflacién es consistente con los resultados de Garcia etal. (2017) y Silva Araujo y Piazza
Gaglianone (2023) para Brasil, Medeiros y Mendes (2016) y Medeiros et al. (2021) para Estados
Unidos o Ozgiir y Akkog (2022) para Turquia.

Dentro de las variables seleccionadas por las regresiones ELASTIC NET y LASSO, ademas de los
“sospechosos de siempre”; inflacion rezagada, tipo de cambio y salarios, encontramos una amplia
variedad de agregados monetarios como depdsitos y préstamos del sector privado o medidas de
la oferta de dinero como el M3. Sin embargo, creemos que la mayor ponderacion otorgada por los
modelos con machine learning a los depésitos privados se debe a que actiian como proxy de los
salarios formales y, en cierta medida, el tipo de cambio oficial.

En sintesis, encontramos un desempefio s6lido de las técnicas de machine learning para predecir
la inflacién argentina en el periodo evaluado. Ademads, nos permiten trabajar con un dataset mas
amplio que los modelos tradicionales y aportar evidencia cuantitativa sobre el rol de las distintas
variables macroecondmicas en el proceso inflacionario.
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Anexo: dataset completo utilizado en este trabajo

Suponiendo que el IPC del mes anterior (t-1) se publica el dia 15 del mes (t)

Disponibilidad temporal

Categoria Cddigo t-3 t-2 t-1 Fuente
1 Indice de precios al consumidor Inflacién rezagada ipc X INDEC
2 Tipo de cambio oficial (ARS/USD) Tipo de cambio arsusd X Reuters
3 Salario privado formal nominal Salarios ripte X Sec. de Trabajo
4 Estimador de actividad econdmica Actividad emae X INDEC
5 Indice de precios mayorista Inflacién rezagada sipm X INDEC
6 Tasa de interés de plazos fijos a 30-59 dias Monetaria badlar X BCRA
7 Tasa de interés de call interbancario Monetaria call X BCRA
8 Depositos del sector privado Monetaria deppriv X BCRA
9 Depdsitos del sector plblico Monetaria deppub X BCRA
10 Depdsitos privados en cuenta corriente Monetaria ctacte X BCRA
11 Depdsitos privados en caja de ahorro Monetaria cajahorro X BCRA
12 Depdsitos privados en plazo fijo Monetaria depprivpf X BCRA
13 Salario minimo nominal Salarios smvm X Sec. de Trabajo
14 Préstamos al sector privado Monetaria prespriv X BCRA
15 Préstamos al sector privado, tarjeta de crédito Monetaria prestarj X BCRA
16 Préstamos al sector publico Monetaria prestpub X BCRA
17 Aportes a la seguridad social Fiscal aportes X AFIP
18 Recaudacion de IVA-DGI Fiscal ivadgi X AFIP
19 Recaudacion fiscal Fiscal reca X AFIP
20 Tipo de cambio paralelo (CCL) Tipo de cambio ccl X Reuters
21 Recaudacion de derechos de importacion Fiscal dem X AFIP
22 Base monetaria Monetaria bm X BCRA
23 Circulante Monetaria circul X BCRA
24 M1 Monetaria ml X BCRA
25 M2 Monetaria m2 X BCRA
26 M3 Monetaria m3 X BCRA
27 Precio de la soja en ddlares Precios internacionales sojausd X Reuters
28 Precio del maiz en délares Precios internacionales maizusd X Reuters
29 Precio del trigo en ddlares Precios internacionales trigousd X Reuters
30 Tipo de cambio real multilateral TCRM-BCRA tcrm X BCRA
31 Reservas internacionales Monetaria rrii X BCRA
32 Confianza del consumidor Actividad confcons X utDT
33 Precio del petrdleo en ddlares Precios internacionales  oilusd X Reuters
34 Precio del gas natural en ddlares Precios internacionales gasusd X Reuters
35 Precio mayorista de la electricidad Precios regulados pelect X CAMMESA
36 Precio mayorista de la electricidad + transporte Precios regulados pelecttr X CAMMESA







