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Resumen: 

Argentina esta  en un re gimen de alta inflacio n. Para los policy makers y el resto de los agentes 

econo micos, es crucial contar con predicciones confiables de la inflacio n. Un ha ndicap de los 

modelos predictivos cla sicos es que al aumentar la cantidad de variables, tambie n aumenta la 

varianza de las predicciones. El desarrollo de te cnicas 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 inflacio n 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 autorregresio n 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 desempen o de los modelos con machine learning 

en ambos horizontes. Entre las variables seleccionadas por las regresiones LASSO y ELASTIC NET 

se destacan la inflacio n rezagada, el tipo de cambio oficial, los salarios nominales, el ITCRM-BCRA 

y agregados monetarios como los depo sitos y pre stamos del sector privado. 

 

  



 

1. Introducción 

Argentina esta  en un re gimen de alta inflacio n1. La tasa mensual alcanzo  un pico de 25,5% en 

diciembre de 2023. Desacelero  a 4,0% en julio de 2024, una baja significativa, pero que todaví a 

implica una tasa anualizada de 60,7%. La reaparicio n de inflaciones anuales de dos dí gitos o ma s 

ocurrio  en la de cada del 2000. Sin embargo, debido a la intervencio n del INDEC entre 2007 y 2015, 

no contamos con estadí sticas fiables para aquellos an os. Por eso, este trabajo abarca el perí odo 

que va de junio de 2016 a marzo de 2024. 

Vivir en alta inflacio n eleva el costo de tomar decisiones econo micas, como fijar precios, firmar 

contratos estipulados en valores nominales o invertir en ciertos activos, en base a predicciones 

erro neas de la inflacio n. Para los policy makers en el BCRA y el Ministerio de Economí a, es u til 

conocer en tiempo real los efectos de sus polí ticas. El propo sito de este trabajo es desarrollar 

distintos modelos econome tricos, con y sin machine learning, para predecir la inflacio n mensual 

y comparar sus resultados entre sí  y con las predicciones de bancos, consultoras y centros de 

estudio recogidas en la encuesta REM del BCRA2.  

 

1.1. La literatura existente sobre predicción de la inflación en Argentina 

El BCRA ha producido varios trabajos. D’Amato et al. (2008) comparan el desempen o de modelos 

ARIMA, VAR y Curva de Phillips para predecir la inflacio n entre 1993 y 2006. Encuentran que los 

ARIMA se destacan en horizontes cortos, pero ningu n modelo se impone en todos los horizontes. 

Por eso recurren al forecast pooling, que combina los resultados de los modelos para mejorar la 

prediccio n. Una ventaja que D’Amato et al. le encuentran al pooling es que permite complementar 

distintos a ngulos teo ricos para explicar la inflacio n. 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 inflacio n al output gap, la brecha entre la produccio n potencial y efectiva 

de la economí a. 

D’Amato et al. no encuentran literatura anterior sobre prediccio n de la inflacio n 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 inflacio n estadounidense entre 

1970 y 1996. Atkenson y Ohanian (2001) disputan los resultados de Stock y Watson, sen alando 

que para un perí odo similar, de 1984 a 1999, los modelos de Curva de Phillips no superan el 

desempen o de un modelo “naif” autorregresivo. 

D’Amato et al. (2018) actualizan el paper de 2008 para el perí odo de 2004 a 2018. Incluyen 

modelos VAR bayesianos (BVAR) y VAR con para metros que varí an 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 re gimen de alta inflacio n como aquel en que la inflacio n 
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 an o, Argentina 
cumple con este criterio a partir de 2022 (5,7%).  
2 Esta tesis se empezo  a escribir en el verano de 2023. A partir de la aceleracio n inflacionaria que siguio  a 
las devaluaciones de agosto y diciembre de 2023, muchos analistas consideran que la inflacio n semanal se 
volvio  una variable ma s relevante que la mensual para Argentina. Es una observacio n atendible, pero 
modelar la inflacio n 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 mayorí a de los contratos importantes 
de la economí a (salarios, alquileres, tarjetas de cre dito, cuotas de educacio n y salud, etc.) todaví a se 
negocian a plazo mensual. Para actualizar montos acorde a la inflacio n o transformarlos de te rminos 
nominales a reales, la tasa mensual sigue siendo el indicador ma s relevante. 



 

modelos y los VAR tradicionales, Curva de Phillips o ARIMA. En horizontes ma s 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), eligie ndolos por su flexibilidad y buen poder predictivo. 

En otro trabajo del BCRA, Garegnani y Go mez Aguirre (2018) encuentran que los VAR bayesianos 

superan al ARIMA en horizontes ma s largos, para el perí odo de 2004 a 2017.  

En los u ltimos an os, crecio  el intere s por predecir la inflacio n 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 

pu blicos. Marinozzi (2023) elabora modelos VAR, VEC y de largo plazo para predecir la inflacio n 

entre 2004 y 2019. Encuentra un mejor desempen o general de modelos estructurales como el 

VEC. Con un enfoque novedoso, Aromí  y Llada (2020) buscan predecir la inflacio n entre 2012 y 

2019 a partir de la cantidad de mensajes que incluyen las palabras “inflacio n” o “inflacionario” en 

la red social Twitter/X.  

A pesar de la cuantí a y la calidad de los trabajos mencionados, al momento de escribir esta tesis 

no existen publicaciones que utilicen machine learning para predecir la inflacio n en Argentina. Es 

una herramienta que se ha vuelto muy popular en el campo a nivel internacional, con trabajos 

publicados sobre la prediccio n de variables macroecono micas con estas te cnicas en EEUU, 

Europa, Brasil, Turquí a y otros paí ses. Esta tesis, que compara modelos tradicionales con dos de 

la familia del machine learning, LASSO y ELASTIC NET, puede servir como contribucio n 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 econome tricos 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 teorí a econo mica. El machine learning ayuda a reducir la 

discrecionalidad: segu n Hall (2018), funciona automatizando parte del proceso de seleccio n de 

variables con dos elementos centrales, un me todo de aprendizaje y un algoritmo, que optimizan 

el modelo sin supuestos derivados de la teorí a. 

En un modelo predictivo, hay dos tipos de error segu n su fuente: los de sesgo y los de varianza. 

Los primeros se deben al uso de supuestos incorrectos sobre la relacio n entre datos. Los 

segundos, a la sensibilidad del modelo a perturbaciones en estos datos. Se suele presentar la 

relacio n 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, pequen as 

perturbaciones en estas variables tendra n mayor efecto sobre la que se busca predecir. 

Mediante la regularizacio n, las te cnicas de machine learning “disciplinan” a los modelos. Penalizan 

la inclusio n de variables irrelevantes y la contribucio n de cada variable, la magnitud de los 

coeficientes. Así , 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 teorí a sea un lastre a la hora de construir modelos predictivos. 

Es un debate que viene de largo. Diebold (1998) escribio  que “los rumores de la muerte de la 

prediccio n con modelos macroecono micos de gran escala no son exagerados”, refirie ndose al 

descre dito en el que habí an caí do los modelos estructurales keynesianos a finales de los setenta 

y la aparicio n de modelos nuevos, no-estructurales, que en muchos casos conseguí an un mejor 

desempen o predictivo que sus predecesores. 



 

Estos modelos incluyen el ARIMA de Box y Jenkins y sobre todo el VAR de Sims, que explota la 

correlacio n entre series de tiempo sin los supuestos restrictivos de la teorí a keynesiana. Sims 

apunto  contra uno de los pilares de la macroeconometrí a keynesiana, la especificacio n “una-

ecuacio n-a-la-vez”, que desarrollamos en la seccio n siguiente. Sin embargo, el VAR se ha utilizado 

en trabajos que recuperan aspectos teo ricos, como los del BCRA mencionados en la seccio n previa. 

Sin profundizar demasiado en la historia del pensamiento econo mico, queremos resaltar como la 

teorí a se nutre y se refresca con la incorporacio n de herramientas estadí sticas3 que ponen en duda 

u hacen caso omiso de los supuestos y restricciones que impone la teorí a.  

Automatizar la seleccio n de variables4 funciona como una “caja negra” que ví a machine learning 

estudia los patrones entre todas las variables y nos devuelve aquellas de mayor correlacio n con 

la dependiente, proceso desprovisto de supuestos teo ricos. De esta “caja negra” pueden surgir 

variables que no hubie ramos considerado en base a la teorí a econo mica, aunque luego volvamos 

a la teorí a para analizar los resultados del modelo y el sentido de las variables seleccionadas. 

 

1.3. La literatura existente sobre predicción de inflación con machine learning 

Uno de los trabajos seminales es Terasvista et al. (2005), que utiliza modelos NEURAL NETWORK 

(NN) para predecir variables macroecono micas en paí ses del G7. Uno de los colaboradores del 

paper es Marcelo Medeiros de la PUC-RJ, quie n luego desarrollo  una investigacio n amplia sobre la 

prediccio n con machine learning. Medeiros y Mendes (2016) y Medeiros et al. (2021) consiguen 

resultados superadores para predecir la inflacio n estadounidense con modelos LASSO.  

Garcí a et al. (2017)5 es un ejercicio de prediccio n de la inflacio n brasilen a entre 2003 y 2015 con 

machine learning en el que tambie n participa Medeiros, que encuentra un desempen o de la familia 

LASSO (sobre todo la adaptacio n “adaLASSO”) superior al de los modelos ARIMA, VAR bayesianos 

e incluso la encuesta FOCUS del Banco Central de Brasil, ana loga al REM-BCRA. 

Un trabajo subsidiario de Medeiros es Silva Araujo y Piazza Gaglianone (2023). Compara modelos 

cla sicos como el ARIMA, VAR y Curvas de Phillips con un set de modelos machine learning que 

incluye LASSO y ELASTIC NET para predecir la inflacio n brasilen a entre 2004 y 2018 y encuentra 

que estos u ltimos obtienen mejores resultados. Silva Araujo y Piazza Gaglianone eligen modelos 

cla sicos similares a los de D’Amato et al. (2018), una de las razones por la cual utilizamos su 

trabajo como referencia. 

O zgu r y Akkoç (2022) es otra aplicacio n de machine learning para predecir la inflacio n de una 

economí a emergente, en este caso Turquí a entre 2007 y 2019, obteniendo desempen o superior a 

los modelos tradicionales. El caso turco nos es de particular intere s porque se trata de un paí s con 

inflacio n alta, encima de los dos dí gitos anuales a partir de 2017. Adema s, el perí odo abarcado 

incluye un quiebre estructural, la devaluacio n de la lira turca en 2018. Es un caso ma s cercano al 

de Argentina, que sufrio  shocks similares entre 2016 y 2024, que el de los otros paí ses abarcados 

en la literatura de prediccio n de inflacio n con machine learning.  

 

 
3 Incluso las que tienen origen en otras disciplinas, como el LASSO, que nacio  en las ciencias me dicas. 
4 Por supuesto, no existe una automatizacio n total. La construccio n del dataset amplio del cual los modelos 
seleccionan las variables significativas conlleva discrecionalidad. 
5 El co digo en R utilizado en este trabajo fue adaptado de Garcí a 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) sen alan que a pesar de que los 

modelos univariados no captan la interaccio n entre variables econo micas diferentes, en muchos 

casos tienen desempen o predictivo similar al de modelos ma s 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 acro nimo refiere a sus tres 

componentes, autorregresivo (AR), integrado (I) y de medias mo viles (MA). El ARIMA gene rico 

toma la forma: 

 𝑋𝑡 − 𝛼1𝑋𝑡−1 − ⋯ 𝛼𝑝𝑋𝑡−𝑝 = 𝜀𝑡 + 𝜃1𝜀𝑡−1 + ⋯+ 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞 ( 1 ) 

 
Donde 𝑋𝑡−𝑝 son los valores rezagados hasta el orden 𝑝 de la variable a predecir y 𝜀𝑡−𝑞 sus errores 

rezagados hasta el orden 𝑞. Seleccionamos estos para metros segu n el Criterio de Akaike, que 

premia a los modelos que generan predicciones cercanas a la data observada utilizando la menor 

cantidad de para metros posible, mediante la fo rmula: 

𝐴𝐼𝐶 =  2𝑘 − 2ln (ℒ) ( 2 ) 

 
El ARIMA fue planteado por Box y Jenkins (1970). Es un benchmark comu n en la literatura por su 

simpleza y poder predictivo. En ausencia de shocks, es razonable suponer que la inflacio n de 

meses pasados alimenta la futura.  

 

2.2. VAR  

El VAR es un modelo multivariado de autorregresio n vectorial que representa cada variable como 

una funcio n de sus propios rezagos y los rezagos de las dema s variables. Asume un tratamiento 

sime trico de las variables endo genas, donde todas se retroalimentan entre sí  (D’Amato et al., 

2018). Un VAR de orden 𝑝 toma la forma: 

𝑋𝑡  =  𝑣 + A1𝑋𝑡−1+ . . . + A𝑝𝑋𝑡−𝑝  +  𝜀𝑡 
 

( 3 ) 

 

Donde 𝑋𝑡 es un vector 𝑛 𝑥 1 de variables endo genas, 𝑣 un vector fijo 𝑛 𝑥 1 de te rminos constantes, 

A una serie de matrices de coeficientes 𝑛 𝑥 𝑛 y 𝜀𝑡~𝑁(0, 𝛴) un vector 𝑛 𝑥 1 de shocks exo genos, que 

toma la forma de ruido blanco. Una ventaja de los VAR es que no imponen supuestos restrictivos 

sobre la estructura ni la distribucio n de los datos. Surgen de la Crí tica de Sims, desarrollada en 

una serie de papers (Sims 1972, 1980a, 1980b) que contribuyeron al cambio de paradigma 

respecto de la econometrí a keynesiana que ocurrio  en los setenta, desde un enfoque distinto a la 

Crí tica de Lucas6. 

 
6 Lucas (1976) se enfoco  en co mo las expectativas racionales subvierten el impacto de las decisiones de 
polí tica. Sims se preocupo  por una cuestio n ma s amplia; como las expectativas afectan la identificacio n en 
los modelos, es decir, su conexio n con la realidad. Apunto  contra la especificacio n “una-ecuacio n-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 economí a, aplicando restricciones de manera que expresaran siempre una variable 



 

La retroalimentacio n entre variables es relevante a nuestro trabajo, por ejemplo, en la relacio n 

entre inflacio n y tipo de cambio. Una devaluacio n tiene pass-through a precios, y una aceleracio n 

inflacionaria puede aumentar las expectativas de devaluacio n. Al definir tanto inflacio n como tipo 

de cambio variables endo genas del VAR, capturamos ambas relaciones, dejando lugar para shocks 

exo genos en el te rmino 𝜀𝑡 . 

Elegimos las variables siguiendo a D’Amato et al. (2018), donde construyen cuatro versiones del 

VAR. Todas utilizan la inflacio n (ipc) y el tipo de cambio oficial (arsusd). El VAR-1 suma la actividad 

econo mica (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 teo rico, el VAR-1 modela un canal tradicional de transmisio n de la polí tica 

monetaria, por el cual la suba de tasas de intere s encarece el cre dito, reduciendo la inversio n de 

las empresas y el consumo de las familias, de manera que se contrae la demanda agregada y la 

presio n sobre los precios (o viceversa). El VAR-2 busca reflejar la interaccio n entre inflacio n, tipo 

de cambio y salarios. D’Amato et al. lo vinculan con el “cost-push channel of monetary policy”7.   

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

 

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 u ltimos 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 sí ntesis de los dos primeros modelos. Los tres VAR planteados se detallan en la tabla 2.2. 

 

 

 

 
endo gena en funcio n de otras exo genas. Para Sims, estas restricciones podí an ser u tiles para describir 
comportamientos microecono micos en equilibrio parcial, pero los modelos macro que resultaban de la 
acumulacio n de estas ecuaciones simplemente no eran creí bles.  
En Sims (1980b), ejemplifica con la demanda de cafe  brasilen o de los consumidores estadounidenses. En 
un modelo donde oferta y demanda se especifican por separado, cada una tiene sus propias variables 
exo genas: 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 cafe  para anticiparse a una suba de precios. El punto de Sims es 
que en muchos casos, definir que ciertas variables endo genas afectan solo a un lado del mercado es una 
construccio n artificial, que va en contra de la identificacio n creí ble en los modelos.  
7 Tadeu Lima y Setterfield (2010) definen esta teoría como la “canónica” para explicar la fijación de precios 
dentro de la economía heterodoxa. En síntesis, una suba de las tasas de interés nominales eleva el costo de 
capital de las firmas y por ende sus costos marginales de producción, lo que luego se traslada a precios. 
Como respuesta a la caída del salario real, los trabajadores exigen aumentos nominales, generando una 
espiral de precios y salarios. En este esquema, una suba de tasas tendría el efecto contrario al del modelo 
detrás del VAR-1, siendo inflacionaria a corto plazo. 

Variables utilizadas en cada modelo

Variable Código VAR-1 VAR-2 VAR-3

Índice de precios al consumidor ipc X X X

Tipo de cambio oficial arsusd X X X

Actividad económica emae X X

Tasa de interés en pesos, PF 30-59 días badlar X

Salario nominal privados formales ripte X X

Modelo



 

2.3. LASSO 

LASSO es un me todo de ana lisis de regresio n que selecciona entre mu ltiples variables provistas, 

reduciendo a cero aquellas que no son u tiles para predecir la variable dependiente (Silva Araujo 

y Piazza Gaglianone, 2023). El operador LASSO toma la forma: 

𝛽̂ =  min
{𝛽1,…,𝛽𝑘}

(
1

𝑇
∑(𝑌𝑡 − ∑𝑋𝑗,𝑡

′

𝑘

𝑗=1

𝛽𝑗)

2

+  𝜆 ∑|𝛽𝑗|

𝑘

𝑗=1

𝑇

𝑡=1

) 

 

 

( 4 ) 

Donde 𝛽 es un vector 𝑘 𝑥 1 de para metros,  𝑌𝑡 es la variable dependiente, {𝑋1,𝑡
′ , … , 𝑋𝑘,𝑡

′ } es un 

vector 𝑘 𝑥 1 de variables independientes y 𝜆 es el llamado para metro de shrinkage, que “encoge” 

a cero los coeficientes que no son u tiles.  Fue planteada por primera vez en Tibshirani (1996) 

como me todo para aislar las medidas clí nicas ligadas al ca ncer de pro stata. 

El LASSO estima los coeficientes para las variables independientes y calcula la funcio n de pe rdida 

como la diferencia entre los valores estimados con estos coeficientes y los valores observados. La 

innovacio n es que agrega un “te rmino penalizador”, 𝜆 ∑ |𝛽𝑗|
𝑘
𝑗=1  donde multiplica la suma de los 

coeficientes por el para metro de shrinkage 𝜆. Cuanto mayor sea 𝜆, mayor es el costo de tener 

coeficientes distintos a cero. El LASSO elige entre posibles 𝜆, buscando al que minimice el error 

cuadra tico medio, como se ve en el gra fico 2.3.1. Para esto emplea la validacio n cruzada, una 

te cnica que trabaja sobre un conjunto reducido de la muestra total, llamada de training. 

Gráfico 2.3.1. 

 

La validacio n cruzada consiste en dividir esta muestra de training en 𝑘 submuestras. Se utilizan 

𝑘 − 1 submuestras para estimar los coeficientes y el para metro de shrinkage 𝜆, 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 vez8, proceso ejemplificado en el gra fico 2.3.2. 

 

 

 

 

 

 
8 Por convencio n, se suele fijar 𝑘 = 5. Así  lo hacen los trabajos que tomamos de referencia y así  lo hacemos 
en la regresio n LASSO de este trabajo.  



 

Gráfico 2.3.2. 

 

La ventaja de la validacio n 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 informacio n nueva. Los coeficientes 𝛽𝑗 y para metros 𝜆 con menor error cuadra tico 

medio en el promedio de las submuestras de testing, o las que minimicen la funcio n de pe rdida, 

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 nu mero moderado de variables 

independientes con efecto significativo, pero menor, en la variable dependiente. Funciona peor 

cuando hay un nu mero pequen o de variables independientes con efecto determinante en la 

variable dependiente.  

Creemos que el proceso inflacionario en Argentina se corresponde con la primera definicio n. Hay 

variables macroecono micas muy influyentes, como el tipo de cambio o las tasas de intere s, 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 generalizacio n del LASSO propuesta por Zou y Hastie (2005), que tambie n 

selecciona variables automa ticamente con un para metro de shrinkage. Es capaz de elegir grupos 

de variables correlacionadas. Toma la forma: 

𝛽̂ =  arg min
{𝛽1,…,𝛽𝑘}

(
1

𝑇
∑(𝑌𝑡 − ∑𝑥𝑗,𝑡

′

𝑘

𝑗=1

𝛽𝑗)

2

+  𝜆𝑃𝛼

𝑇

𝑡=1

(𝛽)) 

 

 

( 5 ) 

donde: 

𝑃𝛼(𝛽) =  ∑𝛼|𝛽𝑗| +
(1 − 𝛼)

2

𝑘

𝑗=1

𝛽𝑗
2 

 

( 6 ) 

 

Cuando 𝛼 = 1 es ide ntico al LASSO. Para otros valores de 𝛼 > 0, el te rmino penalizador 𝑃𝛼 

interpola entre la norma 𝑙1 de 𝛽 y el cuadrado de la norma 𝑙2 de 𝛽. El para metro 𝜆 controla la 

fuerza de la penalizacio n (Silva Araujo y Piazza Gaglianone, 2023). La seleccio n de los para metros 

se realiza ví a validacio n cruzada, al igual que en la regresio n LASSO. 
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3. Datos y metodología de evaluación 

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 tomo  el promedio mensual. Los í ndices de actividad esta n 

desestacionalizados. La lista completa de variables se encuentra en el anexo. 

En lí nea con las normas del FMI, el INDEC se compromete a difundir el IPC mensual con “no ma s 

de 10 dí as ha biles de desfase”, en general entre el dí a 11 y 16 de cada mes. Aquellas variables que 

se publican despue s del IPC se incluyen en el modelo con un rezago adicional.  

De acuerdo con la pra ctica habitual, dividimos la muestra completa en dos perí odos. 

Especificamos los para metros de los modelos con los datos de junio de 2016 a diciembre de 2021, 

siguiendo la recomendacio n de que el perí odo de training abarque alrededor de dos-tercios de la 

muestra total (Silva Araujo y Piazza Gaglianone, 2023). Evaluamos el desempen o 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 me tricas esta ndar para comparar el poder predictivo de los modelos, el R2 y el 

error cuadra tico medio (RMSE). Usamos el test de forecast encompassing desarrollado en Harvey 

et al. (1998) para evaluar la significancia estadí stica de las diferencias entre los modelos. Tambie n 

empleamos el test no-parame trico de desempen o predictivo de Pesara n y Timmermann (1992). 

Llamando 𝑋𝑡 a las variables observadas y 𝑋̂𝑡 a las variables estimadas por el modelo, el R2 se 
calcula como la covarianza entre ambas variables, dividida por el producto de sus respectivos 

desví os esta ndar, 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 ma s alto, mayor cercaní a 

entre las series9. 

𝑅2 =

[
 
 
 

∑ (𝑋𝑡 −𝑛
𝑡=1 𝑋̅)(𝑋̂𝑡 − 𝑋̅)

√∑ (𝑋𝑡 −𝑛
𝑡=1 𝑋̅)2√∑ (𝑋̂𝑡 −𝑛

𝑡=1 𝑋̅)2
]
 
 
 
2

 

 

( 7 ) 

 

  

El RMSE es la raí z de la suma del cuadrado de las diferencias entre las variables observadas y 

estimadas, divididas por el taman o 𝑛 de la muestra. Valores ma s 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 = √[
∑ (𝑋𝑡 −𝑛

𝑡=1 𝑋̂𝑡)
2

𝑛
] 

 
( 8 ) 

 

 
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 divisio n de la muestra en perí odos 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 mu ltiples regí menes de polí tica monetaria 
y cambiaria. Por ejemplo, entre junio de 2016 y agosto de 2019 Argentina tuvo un tipo de cambio u nico, 
pero a partir de septiembre de 2019 impuso controles de cambio que dieron lugar a paridades mu ltiples. 
Podrí a ocurrir que un modelo que estime la inflacio n en funcio n del tipo de cambio oficial obtenga un R2 
alto en el perí odo de training, pero que estos resultados no se trasladen al perí odo de testing.  



 

Ambas me tricas cuantifican la distancia entre las predicciones y las observaciones. El R2 lo hace 

en te rminos porcentuales y el RMSE en te rminos absolutos. 

El test de forecast encompassing de Harvey et al. (1998) compara las predicciones del modelo 

contra un benchmark para ver si contienen informacio n que no este  presente allí . En este trabajo, 

utilizamos dos benchmarks. El ARIMA, por ser el modelo ma s simple, y la mediana del REM-BCRA, 

por ser una proyeccio n de calidad elaborada de forma independiente por consultoras, bancos y 

centros de estudio econo micos. 

Al combinar dos predicciones 𝑋̂1𝑡 y 𝑋̂2𝑡, cada una con un error 𝑒𝑖𝑡 = 𝑋𝑡 − 𝑋̂𝑡 , obtenemos una 

prediccio n combinada 𝑋̂𝑐𝑡 = (1 − 𝜆) 𝑋̂1𝑡 + 𝜆𝑋̂2𝑡 con 0 ≤ 𝜆 ≤ 1. Tomando  𝜀𝑡 como el error de la 

prediccio n combinada, podemos plantear 𝑒1𝑡 =  𝜆(𝑒1𝑡 − 𝑒2𝑡) + 𝜀𝑡.  

La prediccio n combinada deberí a tener un error menor al de 𝑋̂1𝑡, al menos que la covarianza entre 

𝑒1𝑡 y (𝑒1𝑡 − 𝑒2𝑡) sea 0. La literatura sobre forecast encompassing considera que un prono stico 𝑋̂1𝑡 

contiene a otro 𝑋̂2𝑡 cuando se cumple la hipo tesis nula 𝜆 = 0 (Harvey et al., 1998). El estadí stico 

𝑀𝐶𝑆 toma una distribucio n normal asinto tica y se construye: 

 
𝑀𝐶𝑆 =  {

(∑( 𝑒1𝑡 − 𝑒2𝑡)
2)

𝑛𝑠2 }

−1
2⁄

𝑛
1

2⁄ 𝜆̂ 

 
( 9 ) 

 

Donde 𝑠2 es la varianza residual de 𝑒1𝑡 =  𝜆(𝑒1𝑡 − 𝑒2𝑡) + 𝜀𝑡 y 𝜆̂ es el coeficiente del modelo.   

El test no-parame trico de desempen o predictivo de Pesaran y Timmermann (1992) pone el foco 

en la cantidad de veces que el modelo predice correctamente la direccio n del cambio en la variable 

dependiente, fija ndose solo en el signo y no en la magnitud del cambio. Para nuestro trabajo, si la 

inflacio n acelera o desacelera en un mes dado. El estadí stico 𝑆𝑛, que toma una distribucio n normal 

asinto tica, se construye:  

 
𝑆𝑛 =  {

𝑃∗(1 − 𝑃∗)

𝑛
}

−1
2⁄

(𝑃̂ − 𝑃∗) 

 
( 10 ) 

 

Donde 𝑃∗ = Pr (𝑦𝑡𝑥𝑡 > 0), siendo 𝑦𝑡 la direccio n de la variable observada en el momento 𝑡, 𝑥𝑡 la 

direccio n de la prediccio n y 𝑃̂ la proporcio n de veces que se predice correctamente el signo de  𝑦𝑡.  

En nuestra muestra, la inflacio n mensual acelero  en 16 de 27 meses. Este test es u til para ver 

cuales modelos captan mejor los perí odos de aceleracio n y desaceleracio n, al margen de si 

aciertan el valor absoluto de la variacio n. 

 

4. Resultados empíricos 

4.1 Análisis preliminar de los datos 

Evaluamos la estacionariedad de la inflacio n mensual entre junio de 2016 y diciembre de 2021 

utilizando la prueba aumentada de Dickey-Fuller (ADF)10, con los resultados expuestos en la tabla 

4.1. Nuestros resultados coinciden con los de Marinozzi (2023), que sen ala que con la aceleracio n 

 
10 La prueba ADF testea la hipo tesis nula de que la muestra de la serie del tiempo presenta una raí z 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 u ltimos an os, el IPC de Argentina se ha vuelto integrado de orden 2, mientras 

que para la mayorí a de los paí ses es de orden 1. Nosotros trabajamos sobre la inflacio n mensual, 

que ya tiene una diferencia respecto al IPC.  

Tabla 4.1. Prueba de raíz unitaria ADF  

 

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 te rminos de error, similar a un Random 

Walk. Esto tambie n esta  en lí nea con los resultados de Marinozzi sobre la estacionariedad del IPC. 

4.2. Predicciones en la muestra out-of-sample 

Para predecir la inflacio n mensual entre enero de 2022 y marzo de 2024, en el horizonte a un mes 

los modelos con machine learning se imponen en la mayorí a de las me tricas, 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 desempen o 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 estadí sticamente significativa. El REM-BCRA se impone en el test 

no-parame trico de direccio n. 

Tabla 4.2.1. Evaluación (h=1) 

 

Como muestra el gra fico 4.2.1., el perí odo 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.  

 

 

 

 

Estadístico ADF, p-valores entre parentesis

Inflación mensual (jun-16 a dic-21)

Diferencias=0

Diferencias=1 -5,62 (0,01)

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

-2,47 (0,38)

ADF

Período de testing: ene-22 a mar-24

R2 RMSE

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)

ELASTIC NET 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) - -

Sn

MCS respecto a 

ARIMA

MCS respecto a 

REM-BCRA

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 desempeño superior al benchmark.

Los VAR utilizan: VAR-1 (ARS/USD, EMAE, BADLAR), VAR-2 (ARS/USD, RIPTE), VAR-3 (ARS/USD, EMAE, RIPTE)



 

Gráfico 4.2.1. Inflación mensual y predicciones (h=1) 

 

Todos los modelos tienden a subestimar la inflacio n mensual. Sobre todo el ARIMA, que produce 

predicciones debajo del valor observado en 89% de los meses del perí odo de testing, algo lo gico 

al ser un modelo que predice solo en funcio n de observaciones pasadas en un perí odo en que la 

inflacio n se acelero  marcadamente. El LASSO y el ELASTIC NET subestiman la inflacio n en 85% 

de los meses de la muestra y los modelos VAR en 67%, en promedio. La mediana del REM-BCRA 

es la u nica que no exhibe este sesgo en el horizonte a un mes, con predicciones debajo de la 

inflacio n observada en 52% de la muestra. 

El ELASTIC NET tambie n 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 desempen o muy pobre en este horizonte. Nuevamente, la diferencia respecto al 

benchmark de la mediana del REM-BCRA es demasiado estrecha para ser estadí sticamente 

significativa. El VAR-2 (ipc, arsusd y ripte) se impone en el test no-parame trico de direccio n, 

aunque no de forma estadí sticamente significativa, como se ve en la tabla 4.2.2. 

Tabla 4.2.2. Evaluación (h=3) 

 

El sesgo a subestimar la inflacio n mensual tambie n 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 inflacio n en 72% 

de la muestra para este horizonte. 
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Fuente: elaboración propia en base a INDEC

Período de testing: mar-22 a mar-24

R2 RMSE

ARIMA 0,15 4,71 -0,70 (0,76) - - 5,43 (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)

ELASTIC NET 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) - -

Los VAR utilizan: VAR-1 (ARS/USD, EMAE, BADLAR), VAR-2 (ARS/USD, RIPTE), VAR-3 (ARS/USD, EMAE, RIPTE)

Notas: p-valores entre paréntesis, Sn: Pesaran y Timmermann (1992), MCS: Harvey et al. (1998).

Sn

MCS respecto a 

ARIMA

MCS respecto a 

REM-BCRA

El mejor resultado se marca en negrita. Para MCS, valores negativos indican un desempeño superior al benchmark.



 

Gráfico 4.2.2. Inflación mensual y predicciones (h=3) 

 

La regresio n con ELASTIC NET, la de mejor desempen o general, asigna coeficientes distintos de 

cero a 25 de las 36 variables del dataset. La tabla 4.2.3 exhibe las primeras 10, ordenadas segu n 

el valor absoluto del coeficiente. En primer lugar aparecen los í ndices de precios mayoristas y al 

consumidor, seguidos por la variacio n de los depo sitos en pesos y do lares del sector privado. Por 

supuesto, el modelo solo busca correlacio n tal que permita predecir la inflacio n y no relaciones 

de causalidad. Adema s, algunas de las 36 variables esta n muy correlacionadas entre sí , o son 

mediciones ligeramente diferentes o fraccionadas de la misma variable macroecono mica. 

Tabla 4.2.3. Principales coeficientes de la regresión ELASTIC NET 

 

En el gra fico 4.2.3 hemos agrupado los coeficientes segu n el tipo de variable, tomando los mo dulos 

para ver su incidencia en la prediccio n independientemente de su signo. Encontramos que la 

regresio n otorga mayor peso a las variables monetarias (agregados monetarios como M2, M3, 

base monetaria o circulante, depo sitos y pre stamos al sector privado), con una ponderacio n de 

37% dentro del total de coeficientes, y a la inflacio n de perí odos anteriores (tanto del í ndice de 

precios mayorista como al consumidor), con una ponderacio n de 34%.  
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Coeficientes ordenados por valor absoluto, excluyendo término independiente

Variable Categoría Código Coeficiente

Índice de precios mayoristas Inflación rezagada sipm 0,25

Índice de precios al consumidor Inflación rezagada ipc 0,17

Depósitos 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

Depósitos privados en plazo fijo Monetaria depprivpf 0,04



 

Gráfico 4.2.3. Coeficientes agrupados de la regresión ELASTIC NET 

 

En tercer lugar aparecen los salarios (11%), seguidos por el í ndice de tipo de cambio real 

multilateral del BCRA11 (6%) y el tipo de cambio (4%). La regresio n otorga un peso menor a los 

precios regulados, los precios internacionales y variables fiscales como la recaudacio n tributaria, 

aportes a la seguridad social, etc., con una ponderacio n conjunta de 8% en el total.  

Las variables elegidas por la regresio n LASSO no difieren demasiado de las del ELASTIC NET. A 

pesar de aplicar un te rmino de penalizacio n ma s estricto, LASSO solo asigno  coeficientes iguales 

a cero 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 depo sitos privados en cuenta 

corriente, el salario mí nimo, el precio de la soja en do lares y el precio mayorista de la electricidad.  

Tabla 4.2.4. Principales coeficientes de la regresión LASSO 

 

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 

inflacio n rezagada, seguidas por el í ndice de tipo de cambio real multilateral del BCRA, los salarios 

nominales y el tipo de cambio, visible en el gra fico 4.2.4. 

 
11 Como el í ndice de TCRM-BCRA clasificarí a en parte dentro de inflacio n rezagada y en parte dentro de tipo 
de cambio, lo separamos del resto de las variables, en una categorí a propia.  

0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50

Var. fiscales (recaudación,
aportes seg. social, etc.)

Precios internacionales

Precios regulados

Tipo de cambio

TCRM-BCRA

Salarios

Inflación rezagada

Var. monetarias (agregados,
depósitos, préstamos, etc.)

Nota: módulos de cada coeficiente, agregados por categoría de variable, exc. término constante
Fuente: elaboración propia en base a múltiples fuentes

Coeficientes ordenados por valor absoluto, excluyendo término independiente

Variable Categoría Código Coeficiente

Índice de precios mayoristas Inflación 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

Depósitos del sector privado Monetaria deppriv 0,12

Préstamos al sector privado Monetaria prespriv -0,07

Depósitos privados en cuenta corriente Monetaria ctacte 0,07

Salario mínimo Salarios smvm 0,05

Precio de la soja en dólares 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 regresión ELASTIC NET



 

Gráfico 4.2.4. Coeficientes agrupados de la regresión LASSO 

 

En ambos modelos, los signos de los coeficientes son mayormente los intuitivos.  Al tratarse en su 

mayorí a de variables nominales (inflacio n 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 exo genos (tipo de cambio, precios regulados) que aceleran la inflacio n, o, en el caso de 

los salarios, una reaccio n a la aceleracio n 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 perí odos de apreciacio n 

real coinciden con la desinflacio n (y viceversa). Los pre stamos al sector privado tambie n figuran 

con signo negativo en ambos modelos de machine learning, lo que puede deberse a la paralizacio n 

del cre dito ante aceleraciones su bitas de la inflacio n.  

Tanto ELASTIC NET como LASSO asignan coeficientes iguales o cercanos a cero al í ndice de 

actividad econo mica, las tasas de intere s y el tipo de cambio paralelo (ccl). La exclusio n de 

actividad y tasas de intere s como variables relevantes es consistente con el mejor desempen o 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 estadí sticamente significativa. 

En cuanto a la baja incidencia del tipo de cambio paralelo en la inflacio n, es posible que nuestros 

resultados este n afectados por la eleccio n del perí odo de training. Hay un debate sobre si el pass-

through de los paralelos aumento  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 visio n, las regresiones destacan a los depo sitos privados porque sirven a la vez de 

proxy de la expansio n monetaria, de la masa salarial y del tipo de cambio, al agrupar depo sitos en 

pesos y en do lares medidos en pesos, por lo que ceteris paribus, una devaluacio n del tipo de 

cambio oficial automa ticamente expande el monto total de depo sitos medido en pesos. En nuestro 

re gimen de alta inflacio n, la variacio n en el corto plazo de la tasa mensual de inflacio n se 

determina principalmente por la inflacio n rezagada, presente en los salarios y los precios de los 

servicios, y los shocks exo genos del tipo de cambio oficial y precios regulados. Creemos que las 

variables seleccionadas por el LASSO y el ELASTIC NET captan apropiadamente esta dina mica. 
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Fuente: elaboración propia en base a múltiples fuentes



 

5. Conclusiones 

En este trabajo construimos cuatro modelos econome tricos para predecir la inflacio n argentina 

entre junio de 2016 y marzo de 2024, evaluando su desempen o en el perí odo de muestra entre 

enero de 2022 y marzo de 2024 contra dos benchmarks, el modelo ma s 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 estadí sticamente significativa respecto al segundo.  

El mejor desempen o de los modelos con machine learning respecto a los tradicionales para 

predecir la inflacio n es consistente con los resultados de Garcí a et al. (2017) y Silva Araujo y Piazza 

Gaglianone (2023) para Brasil, Medeiros y Mendes (2016) y Medeiros et al. (2021) para Estados 

Unidos o Özgür y Akkoç (2022) para Turquía. 

Dentro de las variables seleccionadas por las regresiones ELASTIC NET y LASSO, además de los 

“sospechosos de siempre”; inflación rezagada, tipo de cambio y salarios, encontramos una amplia 

variedad de agregados monetarios como depósitos y préstamos del sector privado o medidas de 

la oferta de dinero como el M3. Sin embargo, creemos que la mayor ponderación otorgada por los 

modelos con machine learning a los depósitos privados se debe a que actúan como proxy de los 

salarios formales y, en cierta medida, el tipo de cambio oficial. 

En sí ntesis, encontramos un desempen o so lido de las te cnicas de machine learning para predecir 

la inflacio n argentina en el perí odo evaluado. Adema s, nos permiten trabajar con un dataset ma s 

amplio que los modelos tradicionales y aportar evidencia cuantitativa sobre el rol de las distintas 

variables macroecono micas 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 día 15 del mes (t)

Categoría Código t-3 t-2 t-1 Fuente

1 Índice de precios al consumidor Inflación 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 económica Actividad emae X INDEC

5 Índice de precios mayorista Inflación rezagada sipm X INDEC

6 Tasa de interés de plazos fijos a 30-59 días Monetaria badlar X BCRA

7 Tasa de interés de call interbancario Monetaria call X BCRA

8 Depósitos del sector privado Monetaria deppriv X BCRA

9 Depósitos del sector público Monetaria deppub X BCRA

10 Depósitos privados en cuenta corriente Monetaria ctacte X BCRA

11 Depósitos privados en caja de ahorro Monetaria cajahorro X BCRA

12 Depósitos privados en plazo fijo Monetaria depprivpf X BCRA

13 Salario mínimo 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 público Monetaria prestpub X BCRA

17 Aportes a la seguridad social Fiscal aportes X AFIP

18 Recaudación de IVA-DGI Fiscal ivadgi X AFIP

19 Recaudación fiscal Fiscal reca X AFIP

20 Tipo de cambio paralelo (CCL) Tipo de cambio ccl X Reuters

21 Recaudación de derechos de importación Fiscal dem X AFIP

22 Base monetaria Monetaria bm X BCRA

23 Circulante Monetaria circul X BCRA

24 M1 Monetaria m1 X BCRA

25 M2 Monetaria m2 X BCRA

26 M3 Monetaria m3 X BCRA

27 Precio de la soja en dólares Precios internacionales sojausd X Reuters

28 Precio del maíz en dólares Precios internacionales maizusd X Reuters

29 Precio del trigo en dólares 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 petróleo en dólares Precios internacionales oilusd X Reuters

34 Precio del gas natural en dólares 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

Disponibilidad temporal



 

 

 


